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RESUMO

SANTOS, Roziane Sobreira dos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
fevereiro de 2012. Homogeneidade e reconstrucdo de séries
climatolégicas para localidades no estado de Minas Gerais. Orientador:
Gilberto Chohaku Sediyama. Coorientador: Fernando Falco Pruski.

Os dados climaticos sdo de extrema importancia nas diversas atividades
realizadas pelo homem fornecendo informacdes importantes do ambiente
atmosférico e os impactos que ocorrem nele. Portanto hd necessidade de
informacBes meteoroldgicas confiaveis, pois uma falha na série temporal
pode comprometer a analise e a interpretacdo dos dados. Os dados
climaticos, para serem usados com seguranca, devem ser estatisticamente
homogéneos, uma vez que a ndo-homogeneidade de uma série temporal
conduz a uma interpretacao errbnea das condicdes do clima a ser estudado.
A falta de dados meteorologicos nas séries de dados historicos para as
condi¢cdes brasileiras € expressiva, tanto pela baixa densidade de estacdes,
como pelas falhas existentes, pois nem sempre 0s registros disponiveis sdo
continuos para longos periodos de observacbes. Com esse trabalho
objetivou-se: analisar metodologias para avaliar a homogeneidade, a
tendéncia e o preenchimento de falhas em séries de dados de temperatura
maxima e minima do ar e da precipitagdo em Minas Gerais. A analise de

homogeneidade foi feita por meio de trés testes de identificacdo de pontos
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de descontinuidade: teste de Homogeneidade Normal Padrao (SNHT) para
um Unico ponto, teste de Pettitt e teste de Buishand. Na analise de tendéncia
foram utilizados os testes de Mann-Kendall e andlise de regressédo. Para
preenchimento de falhas utilizou-se duas metodologias: os modelos SARIMA
proposto por Box-Jenkins, que utilizam os dados da prépria estacdo com
dados faltantes, e 0 modelo geoestatistico espaco-tempo, que considera as
estacoes vizinhas, ponderando tanto a dependéncia espacial como temporal
dos dados. Na analise de homogeneidade, 73% das séries de temperatura
maxima do ar e 71% das séries de temperatura minima do ar, foram
consideradas homogéneas. As mudancas estatisticamente significativas
ocorreram na década de 1990, principalmente em torno do ano de 1997. A
maior parte das tendéncias observadas € de aumento, especialmente na
temperatura minima do ar. As séries de precipitacdo ndo apresentaram
tendéncias significativas. Os modelos SARIMA capturam bem o
comportamento padrdo das séries temporais, com valores de r? variando de
0,47 a 0,68 para temperatura maxima e de 0,85 a 0,90 para temperatura
minima. Os erros associados pelos modelos foram baixos, com raiz do erro
guadratico médio em torno de 1°C e viés médio proximo de 0,4°C. O modelo
geoestatistico espaco-tempo apresentou resultados melhores do que a
metodologia de Box-Jenkins, sendo mais eficiente, com altos valores de r* e
do indice de concordancia de Willmott e erros médios bem proximos de zero.
Inclusive em séries de precipitacdo as previsdes foram bem ajustadas. O
menor valor de r* encontrado explica 70% da variabilidade dos dados de
precipitacdo. Para a temperatura maxima o menor valor de r? foi de 82%,
muito superior ao modelo de Box-Jenkins. Comparando as duas
metodologias, 0 modelo espacgo-temporal estd mais proximo da identidade,
apresentando menor dispersdo em torno da reta estimada e maior

coeficiente de determinacao.
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ABSTRACT

SANTOS, Roziane Sobreira dos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
february, 2012. Homogeneity and climatological series reconstruction
for some localities in the state of Minas Gerais. Advisor: Gilberto
Chohaku Sediyama. Co-advisor: Fernando Falco Pruski.

Climatic data is extremely important in the various activities undertaken by
man, providing much information concerning the atmospheric environment
and the impacts on it. Therefore there is a need for reliable weather
information, because a failure in the time series can compromise analysis
and data interpretation. To be used safely, weather data must be statistically
homogeneous, since the non-homogeneity of a series leads to an erroneous
interpretation of the weather conditions to be studied. The lack of historical
weather data is significant, both due to the lack of weather stations and the
existing gaps, as the available records are not always continuous for long
periods of observations. This work aimed to analyze methodologies to
evaluate the homogeneity and trend, as well as gap filling data series of
maximum and minimum temperatures of air and rainfall in Minas Gerais. The
homogeneity analysis was performed by three tests for the identification of
discontinuity points in time series: Standard Normal Homogeneity Test
(SNHT) to a single point test, Pettitt test and Buishand test. In trend analysis

the Mann-Kendall and regression analysis were used. To fill gaps, two
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methodologies were used: the SARIMA models proposed by Box-Jenkins
that uses the station's own data with gaps, and a space-time geostatistical
model that considers the neighboring stations and the series with gaps,
considering both the spatial and temporal dependence of the data. In the
homogeneity analysis, 73% of maximum air temperature series and 71% of
minimum air temperature series were considered homogeneous. The
statistically significant changes occurred in the 1990s, especially around
1997. Most trends are increasing, especially in minimum air temperature. The
precipitation series showed no significant trends. The SARIMA models
capture well the behavior pattern of the series, with r* values among 0.47 to
0.68 in maximum temperature and 0.85 to 0.90 for minimum temperature.
The errors associated with the models were low, with a root mean square
error of about 1 ° C and bias of around 0.4 ° C. The space-time geostatistical
model showed better results than the Box-Jenkins methodology, being more
efficient, with high values of r? and the Willmott's index of agreement and
mean errors very close to zero. Even in a precipitation series the forecasts
were well adjusted. The lowest value of r? found explains 70% of the
precipitation data variability. For maximum temperature the smallest value of
r’ is 82%, much higher than the Box-Jenkins’ model. Comparing the two
methods, the space-time is model are closer to the identity, presenting a
lower dispersion around the estimated straight line and coefficient of

determination greater.
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1. INTRODUCAO

A informacdo climatica é de grande importancia nas diversas
atividades realizadas pelo homem, como o gerenciamento de recursos
hidricos, protecédo aos riscos de inundacdo, modelagem da eroséo; estudos
agrometeorologicos, otimizacdo da producdo agropecudria, estudos
climaticos relacionados a fenbmenos atmosféricos e as mudancas
climaticas, dentre outras aplicacdes. Os dados climéticos fornecem muitas
informacBes sobre o ambiente atmosférico e os impactos que ocorrem nele.
Assim, a identificacdo de alteracbes nos registros meteorologicos €
imprescindivel para diversos estudos que utilizam as séries meteoroldgicas
historicas.

Para garantir a confiabilidade de muitos estudos climaticos,
especialmente dos que analisam a variabilidade do clima, sdo necessarios
dados confidveis e homogéneos, tendo em vista que os resultados das
analises, com dados ndo homogéneos, podem induzir a conclusdes
contraditorias e erroneas.

Além disso, a disponibilidade de dados meteorologicos, com séries
histéricas continuas, sem falhas, € um dos principais problemas para o
desenvolvimento de estudos ambientais, hidrologicos e de variabilidade
climatica. Igualmente, a dificuldade na obtencdo de dados meteoroldgicos,

com seéries temporais longas e confiaveis € um grande desafio aos mais



variados estudos. Falhas na série temporal podem comprometer a andlise e
a interpretacdo dos dados.

Os dados climéticos, para serem usados com seguranca, devem ser
estatisticamente homogéneos e continuos, uma vez que a nhao-
homogeneidade de uma série temporal pode conduzir a uma interpretacéo
errbnea das condicbes do clima a ser estudado. Contudo, diante da
extensdo territorial e da diversidade fisiografica e ambiental, ha caréncia de
estudos sobre homogeneidade e tendéncia dos elementos do clima no
Brasil.

Uma série numérica de um elemento meteorologico, ordenada
cronologicamente, é dita “‘homogénea” se as variagbes sao causadas
exclusivamente pelas condicdes do tempo (MARTINEZ et al., 2011;
LONGOBARDI; VILLANI; 2010; PANDZIC; LIKSO, 2010). A presenca de
heterogeneidades e, ou, descontinuidades nas séries temporais
climatologicas podem afetar a caracterizacdo da variabilidade climatica da
regido em estudo. E essencial, portanto, focar estudos em séries de dados
climaticos consistentes, completas e homogéneas. As heterogeneidades
podem ser alteracbes causadas, por exemplo, pelo crescimento de
vegetacdo ou pela urbanizacdo na proximidade das estacfes, ou por
mudanca na localizacdo, manutencdo nos instrumentos de medida e, até
mesmo, de habitos de observacédo (AGUILAR et al., 2003).

N&ao é tarefa simples constatar a ndo-homogeneidade de uma série,
principalmente porque as dificuldades variam de um elemento meteorolégico
para outro. Além disso, ndo € possivel decidir se uma série € homogénea,
dispondo de observagfes de um unico local e utilizando séries com dados
faltantes.

Begert et al. (2005) ressaltam a importancia da confiabilidade dos
dados nas analises de variacdo da temperatura do ar e precipitacdo para a
atual discussao sobre as mudancas climaticas.

Somando a relevancia desses elementos climéticos as atividades
humanas, torna-se evidente a necessidade de estudos de consisténcia,

homogeneidade e preenchimento de falhas em séries climaticas.



Nos ultimos 30 anos, diferentes grupos de pesquisadores tem se
esforcado em produzir um banco de dados com alta qualidade para a
temperatura em diferentes escalas de tempo (BRUNET el al., 2006).

Sendo assim, com esse trabalho objetivou-se: analisar metodologias
para avaliar a homogeneidade, a tendéncia e o preenchimento de falhas em
séries de dados de temperatura maxima e minima do ar e de precipitacdo
em Minas Gerais. Pretende-se melhorar o conhecimento sobre as séries de
dados climaticos no Estado fornecendo subsidios para futuros trabalhos

cientificos com abordagens mais consistentes e confiaveis sobre o tema.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Homogeneidade e tendéncia em séries de dados climatoldgicos

Os elementos climaticos, como a temperatura do ar e a precipitacao,
gue possuem alta variabilidade tanto no tempo como no espacgo, necessitam
de uma base de dados homogénea para que as andlises climaticas, em
longo prazo, sejam mais precisas (LONGOBARDI; VILLANI, 2010).

As séries de elementos climaticos sdo consideradas homogéneas se
as variagbes ocorrem somente em funcdo das condicbes do clima
(MARTINEZ et al., 2011; LONGOBARDI; VILLANI; 2010; PANDZIC; LIKSO,
2010). Entretanto, muitos fatores ndo climaticos afetam a variacdo desses
elementos, tornando os dados pouco representativos da variacdo do clima,
reduzindo a qualidade e comprometendo a homogeneidade das séries
climaticas (BRUNET et al., 2006;. AUER et al., 2005; AGUILAR et al., 2003;
PETERSON et al., 1998).

Pesquisadores como Brunet et al. (2006); Auer et al. (2005);
Caussinus e Mestre (2004); Aguilar et al. (2003) e Peterson et al. (1998)
destacam que uma parte da mudancas observadas tem origem néo
climatica. Esse tipo de mudanca € chamada de heterogeneidade, e uma
série temporal com heterogeneidade € dita ser nao-homogénea
(DOMONKOS, 2011).



Tanto as mudancas abruptas como a tendéncia gradual nos dados
causam heterogeneidades nas séries climaticas. As ndo-homogeneidades
podem ser alteracbes causadas, por exemplo, pelo crescimento de
vegetagcao ou pela urbanizagdo na proximidade das estacdes; ou entdo por
mudancgas na localizacdo da estacdo ou pela manutencdo precaria nos
instrumentos de medida e, até mesmo, pelos habitos de observacéo
(RIENZNER; GANDOLFI, 2011; BEAULIEU et al., 2010; PANDZIC; LIKSO,
2010; COSTA; SOARES, 2009b; BRUNET et al., 2006; CAUSSINUS;
MESTRE, 2004; AGUILAR et al., 2003).

Pandzi¢ e Likso (2010) ressaltam que mudancas graduais artificiais no
local e ambiente de observacdo causam tendéncia gradual na temperatura
do ar, enquanto a transferéncia do local de observagcédo geralmente provoca
uma mudanca abrupta expressiva na temperatura média do ar em
comparacao com a média de periodos mais longos antes da realocacéo.

Muitos testes estatisticos sdo wusados para averiguar a
homogeneidade em séries climéticas. Estes testes podem ser classificados
em dois grupos: testes de homogeneidade absolutos e relativos (PANDZIC;
LIKSO, 2010; COSTA; SOARES, 2009b). Os testes absolutos séo aplicados
em uma Unica estacdo. Os testes relativos sdo procedimentos que utilizam
os dados de uma estacdo vizinha (chamada de estacao de referéncia), que é
assumida ser homogénea e que exibe as mesmas variacbes naturais de
tempo e clima da estacdo a ser testada (chamada de estacdo candidata)
(PANDZIC; LIKSO, 2010; COSTA; SOARES, 2009b).

Segundo PandzZi¢ e Likso (2010), os testes absolutos impossibilitam
fazer uma distingéo entre heterogeneidade e uma variagéo regional de clima.
Nos testes relativos, a série de referéncia € usada para separar as
mudancas reais do clima e para destacar as mudancas artificiais na série
candidata, que ndo ocorrem na série de referéncia (PANDZIC; LIKSO,
2010). As séries de referéncia séo utilizadas para identificar os efeitos das
descontinuidades de uma determinada estacdo das mudangas regionais
(BERGET et al., 2005).

Costa e Soares (2009b); Reeves et al. (2007); DeGaetano (2006);
Ducré-Robitaille et al. (2003) e Peterson et al. (1998) apresentam uma



revisdo de diferentes testes estatisticos de homogeneidade e Aguilar et al.
(2003) fornecem um guia para homogeneizacdo de dados climaticos.

Entre os vérios testes estatisticos empregados para verificar a
homogeneidade, trés testes absolutos tém sido utilizados em quase todos os
estudos. S&o eles: teste de homogeneidade normal padréo (SNHT, Standard
Normal Homogeneity Test) para um unico ponto (ALEXANDERSSON;
MOBERG, 1997), teste de Pettitt (PETTITT, 1979) e teste de Buishand
(BUISHAND, 1982). Os testes estabelecem como hip6tese nula, que a
variavel é independente e identicamente distribuida (iid). Sob a hipétese
alternativa, assumem um desvio na média. O SNHT & mais sensivel em
detectar descontinuidades no inicio e no final da série, enquanto os testes de
Pettitt e Buishand sdo mais sensiveis a heterogeneidades localizadas no
meio da série (MARTINEZ et al., 2010; COSTA; SOARES, 2009a).

Begert et al. (2005) destacam a importancia do uso combinado de
diferentes métodos estatisticos, para se ter resultados mais confiaveis. Toreti
et al. (2011) evidenciam que a comparacédo de varios testes de deteccdo de
pontos de mudancas € uma boa estratégia, principalmente quando ndo se
tem disponivel todas as informacgdes histéricas da estacdo (metadado).

O metadado é usado para encontrar heterogeneidades que ocorrem
em vérias estagfes na mesma regido climatica em torno da mesma data
(BEGERT et al., 2005).

Os metadados sdo muito Uteis para avaliar a qualidade de uma série
e para identificar possiveis erros, mas, frequentemente ndo sao disponiveis
nas bases de dados de clima (VICENTE-SERRANO et al., 2010). Eles
fornecem informac¢des sobre mudancas na localizagdo, no ambiente, nos
instrumentos, nas praticas de observac¢des, na manutencao e calibracdo dos
instrumentos, etc. Os metadados completos sdo necessarios para garantir
que o usuario final ndo tenha qualquer davida sobre as condicbes em que 0s
dados séao registrados, coletados e transmitidos, de forma que o usuario
possa extrair conclusbes precisas a partir de sua analise (SAHIN;
CIGIZOLU, 2010).

Para Costa e Soares (2009a) o uso de abordagens de testes
absolutos, sem informacdes de metadados, torna dificil determinar se as

mudancas ou a falta de mudancas na série temporal da estacdo sao
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resultados de heterogeneidades, ou simplesmente de mudancas no clima
regional.

Martinez et al. (2010) destacam que, se 0 objetivo é aceitar ou rejeitar
a homogeneidade de uma série climatica para analises adicionais, um teste
SNHT absoluto, juntamente com os testes de Buishand e de Pettitt, seria 0
procedimento recomendado.

Quando uma variavel aleatéria exibe uma mudanga gradual ao longo
do tempo, essa mudanca € denominada tendéncia (LONGOBARDI,
VILLANI, 2010).

Com relacdo aos testes para detectar tendéncia em uma série
temporal, observa-se na literatura a aplicacdo dos testes de regressédo e
Mann-Kendall (MANN, 1945; KENDALL, 1975), conjuntamente. Rodrigo e
Trigo (2007) apontam que mais informagfes podem ser obtidas com a
combinacdo destas duas técnicas.

Martinez et al. (2010) destacam que a estimativa de tendéncia por
regressao linear pode ndo ser muito robusta quando a série temporal possui
irregularidades, sugerindo assim, que o teste t seja complementado com o
teste de Kendall. On6éz e Bayazit (2003) mostram que o teste t é menos
poderoso do que o teste de Mann-Kendall quando a distribuicdo de
probabilidade é assimétrica, mas, em aplicacdes praticas, ambos os teste
podem ser usados conjuntamente, apresentando resultados similares.

Em diferentes locais, as séries de temperatura do ar tém apresentado
tendéncias. Blain (2010b), utilizando testes estatisticos paramétricos e nao-
paramétricos, verificou consideraveis elevacdes nas séries anuais de
temperatura minima do ar no estado de Sdo Paulo. Silva (2004) encontrou
tendéncia de aumento nas temperaturas média, maxima e minima do ar no
nordeste do Brasil. Santos et al. (2010) também encontraram tendéncias
crescentes nas series temporais de temperatura média do ar no Nordeste do
Brasil, tanto para a situacdo climatica atual (1961-2007) como para 0S
cenérios de 2050 e 2100.

Minuzzi (2010) identificou tendéncia de aumento entre os anos de
1988 a 1991 para a temperatura minima do ar e de tendéncia de decréscimo

na temperatura maxima do ar entre 1995 a 1998 em Santa Catarina. Minuzzi



et al. (2010) verificaram descontinuidades na década de 1990 em séries de
temperatura maxima e minima do ar no estado de Minas Gerais.

Martinez et al. (2010), analisando séries diarias de temperatura
maxima e minima do ar no Noroeste da Catalonia, Espanha, verificaram
tendéncia de aumento anual de 0,5°C por década em ambas as séries
diarias. Longobardi e Villani (2010) encontraram tendéncia significativa de
variacao em séries anuais de precipitacdo em 97% das estacdes analisadas
em duas regides no sul da lItalia.

Analisando os totais mensais de precipitacdo pluvial no Estado de
Séo Paulo, Blain (2009, 2010a) ndo encontrou fortes indicios de tendéncias
de variacOes climaticas. Porém, apesar desses resultados, muitos estudos
realizados, em diversos locais evidenciam potenciais tendéncias de variacéo
em séries de precipitacdo (LONGOBARDI; VILLANI, 2010; MOURATO et at.,
2010; VICENTE-SERRANO et al., 2010; BLAIN et al.,, 2009; COSTA;
SOARES, 2009a; SANTOS et al., 2009). Por outro lado, em escala regional,
as alteracdes no clima podem ser muito divergentes e nem sempre
acompanham a tendéncia global. No entanto, Blain (2010a), aplicando o
teste de Mann-Kendall sazonal em séries de precipitacdo, identificou
tendéncias de variacdo em algumas localidades no estado de Sdo Paulo em

meses distintos.

2.2. Preenchimento (reconstrucao) de falhas de séries climéaticas

As falhas em dados climaticos podem ocorrer devido as mais variadas
fontes, como falhas no equipamento de medigéo, na transmissao dos dados,
deterioracdo dos instrumentos ou auséncia de informacodes.

De modo geral, a reconstrucao ou preenchimento de falhas de dados
climaticos ndo é feita de forma padronizada, sendo realizada utilizando
diferentes técnicas e, muitas vezes, sem computar o erro associado.

Vicente-Serrano et al. (2010) utilizaram dados de estac¢des localizadas
a uma pequena distancia do local desejado para preencher falhas em dados
de precipitacdo. Contudo, eles destacam que esse procedimento pode gerar

heterogeneidade na série reconstruida. Eles também enfatizam que na
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literatura ndo existe um critério geral para a selecdo das estacles
adequadas para reconstrucao.

Na literatura internacional, as reconstrucdes de séries de dados
climaticos, geralmente, sao feitas utilizando séries muito longas, com mais
de 100 anos de dados e, muitas vezes, ndo objetivam aplicacOes diretas
desses dados em trabalhos praticos. As reconstrucdes séo realizadas com
base, principalmente, em dados de paleoclimatologia, chamados de registros
proxy (CHEN et al., 2011, LI et al.,, 2010; STORCH et al.,, 2009), como
nacleos de gelo, anéis de arvores, corais e sedimentos de lagos e oceano.
Existem outros métodos estatisticos, como 0s bayesianos, mas que sao
computacionalmente pesados e ainda néo estdo totalmente implementados
nos softwares.

Métodos de recuperacdo de registros com falhas tém sido
amplamente desenvolvidos. Estes processos tém por base, em regra geral,
a comparacdo com séries obtidas em regibes com as mesmas
caracteristicas climaticas e, ou, a utilizacdo da propria série para completar
registros com falhas. Monbet et al. (2007) destacam o uso dessas duas
abordagens na reconstrucéo de dados faltantes.

Staudt et al. (2007) destacam que o primeiro tipo de informacéo
disponivel para preencher as lacunas em dados climéticos é a informagéo
contida na propria série a ser preenchida. Porém, os dados de estagfes
préoximas sdo mais eficientes para suprir a falta de dados devido a possivel
correlacdo entre essas séries (STAUDT et al.,, 2007). Leivas et al. (2006)
recomendam que para o preenchimento das falhas nas séries historicas
sejam selecionadas as estac6es meteoroldgicas da mesma regido climética
e altitude semelhante, caracterizando-a como climaticamente homogénea.

Para Monbet et al. (2007) a escolha da técnica de preenchimento de
falhas depende de sua precisdo em descrever as caracteristicas do
fendmeno e da facilidade de uso.

De acordo com Oliveira et al. (2010), varios métodos podem ser
utilizados no preenchimento de falhas de dados meteorolégicos, incluindo a
utiizacdo de meédias de dados observados (normais climatologicas) ou

dados sintéticos obtidos de geradores de dados.



No Brasil, verificou-se diversos métodos sendo empregados no
preenchimento de falhas de séries climaticas de temperatura e precipitacao.

Pruski et al. (2004), ao analisarem as variagbes espaciais da
precipitacdo média anual na Bacia do S&o Francisco, utilizaram o método da
ponderacdo regional com base em regressdes lineares, para o0
preenchimento de falhas em séries pluviométricas, adotando como critério
minimo a obtencdo de coeficiente de determinacdo superior a 0,7 e a
existéncia de pelo menos oito pares de eventos entre as estacdes para a
realizagdo da regressdo. Outros autores também utilizam o método da
ponderacdo regional para o preenchimento de falhas em dados de
precipitacdo (CASTRO et al., 2010; SILVA et al., 2010).

Lucio et al. (2010) utilizaram as normais climatoldgicas para
preencher séries trimestrais de precipitacdo. Santos et al. (2008) empregam
a analise de agrupamento para definir regides homogéneas e proceder o
preenchimento de falhas em dados de precipitacao.

Jacomo (2011) estudou o regime pluviométrico no oeste do Estado de
S&o Paulo e utilizou a média aritmética dos valores de precipitacdo pluvial de
trés ou quatro estacdes mais proximas a estacdo com falta de informacao
para preencher as falhas, ressaltando que esse preenchimento foi feito de
acordo com o comportamento dos dados nessas estagoes.

Oliveira et al. (2010), comparando as metodologias de ponderacao
regional (PR), regressao linear (RM) e potencial (RP) mdltiplas, ponderacao
regional e vetor regional (VR), para o preenchimento de falhas em séries
histéricas de precipitacdo pluvial anual, verificaram que o método da
regressao linear multipla apresentou os melhores resultados. Existem muitos
outros métodos sendo utilizados, contudo, esses estudos ndo apresentam
nenhum calculo de erro associado aos procedimentos de preenchimento de
falhas.

Algumas pesquisas tém apontado que estimativas feitas utilizando
técnicas de geoestatistica sdo melhores do que os métodos convencionais.
Carrera-Hernandez e Gaskin (2007), Kyriakidis et al. (2004) e Teegavarapu
e Chandramouli (2005) mostram que as técnicas de krigagem fornecem com

sucesso estimativas de registro faltantes de precipitagéo.
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Segundo Goovaerts (2000), em locais com baixa densidade de pontos
de coleta de precipitacdo, a interpolacdo geoestatistica supera técnicas,
como o inverso da distancia ao quadrado e o poligono de Thiessen, que
ignoram o padrdao de dependéncia espacial que normalmente é observado
para os dados de precipitacdo. O erro quadratico médio da previséo feita por
krigagem chega a ser metade do erro produzido usando o inverso da
distancia ao quadrado. Ele também verificou que para estimar precipitacdo a

krigagem ordinaria € mais precisa do que os modelos de regressao linear.

2.3. Séries temporais

Um conjunto de observagbes mensuradas sequencialmente no tempo
€ denominado uma série temporal. Uma das principais caracteristicas da
série temporal é o fato das observacdes coletadas serem correlacionadas no
tempo. As metodologias de andlises de séries temporais sdo destinadas a
explicar essa correlagdo e as principais caracteristicas dos dados usando
modelos estatisticos (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

Para realcar as propriedades de uma série temporal, a série €&
decomposta em trés componentes: tendéncia, sazonalidade e ruido branco
ou erro aleatério. A tendéncia € o efeito em longo prazo na média, a
sazonalidade s&o os efeitos ligados as variacbes sazonais (semanal,
mensal, anual, etc), essa componente se repete a cada intervalo fixo s, 0
ruido branco ou erro aleatério € a parte ndo explicada, que se espera ser
puramente aleatéria e compreende a variabilidade intrinseca aos dados e
gue ndo pode ser modelado, ou seja, é tudo aquilo que ndo é explicado
pelas outras componentes da série (SOUZA et al., 2009).

Em geral, existe uma correspondéncia entre o comportamento de
observacdes anteriores em relacdo as observacdes seguintes, esta
associagcdo é denominada autocorrelagdo. Tais condicdes podem ser
analisadas por meio da funcéo de autocorrelagéo (FAC), que medem o grau
de dependéncia entre os valores de uma série temporal em diferentes

periodos, e pela funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP), que pode ser
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definida como a sequéncia de correlac6es de determinados termos de uma
série temporal e os elementos da série mais recente (LUCIO et al., 2010).

Em andlises de séries temporais, o conceito de estacionariedade é
fundamental. Uma série temporal é dita ser estacionaria quando o
comportamento da série ndo se altera com o passar do tempo. Isto é,
guando suas propriedades estatisticas (média, variancia e covariancia) sao
invariantes no tempo e a autocorrelacdo depende apenas da defasagem.
Dessa forma, a série € considerada fracamente estacionaria, condigdo
necessaria para analises praticas de séries temporais.

A principal técnica de andlise de séries temporais é a metodologia
desenvolvida por Box e Jenkins (1976). A metodologia de Box-Jenkins é
apropriada para fazer simulacao, previsao e reconstrucdo (MONBET et al.,
2007).

Diferentemente das outras técnicas estatisticas em que as
observacdes devem ser independentes, os modelos propostos por Box e
Jenkins, denominados ARMA (autorregressivo média movel), consideram a
correlacdo serial entre as observagfes. Contudo, necessitam que a série
temporal seja estacionaria (BOX et al., 1994). Os dados reais,
frequentemente, ndo sao estacionarios. Assim, é necessario a diferenciacao
da série original para torna-la estacionaria. Dessa forma, o modelo torna-se
autorregressivo integrado média movel (ARIMA).

Em algumas séries temporais ainda existem mudancas sazonais ou
periodicas. Esse tipo de série é analisada por meio dos modelos sazonais
autorregressivo integrado média moével (SARIMA), nos quais, além da
diferenciacdo simples, € aplicada uma diferenciacdo sazonal nas
observacfes originais para tornar a série estacionaria.

O modelo SARIMA é denominado por: SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s, em
que p € o numero de termos autoregressivos, d € 0 numero de
diferenciacfes para que a seérie torne-se estacionaria e q € o numero de
termos de médias mdveis, P e Q sdo o0s parametros autorregressivos
sazonais e média movel, respectivamente; D € o numero de diferenciagdes
sazonais e S representa o periodo sazonal.

A verificacdo da estacionariedade da série é feita por inspecao visual

dos graficos da série original e das funcdes de autocorrelacdo e
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autocorrelacdo parcial e por testes estatisticos. As funcbes de
autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) permitem identificar
as defasagens em que a correlagdo dos dados € significativa, identificando
assim, os parametros do modelo. A adequacidade do modelo é verificada
testando os residuos, que devem satisfazer testes padrdo para um ruido
branco (CUNHA; SOARES, 1999). Segundo Souza et al. (2009), um erro é
chamado de ruido branco quando possui distribuicdo normal, sendo a média
de seus componentes zero, a variancia constante e os componentes n&o-
correlacionados, indicando, assim, que o modelo elaborado conseguiu
explicar o maximo da série de dados.

A andlise de séries temporais pode ser divida em trés etapas:
identificacdo dos parametros do modelo, estimacdo e diagndstico desses
parametros e previsdo de observacoes futuras. Os graficos da FAC e FACP
sdo utilizados para identificar os parametros do modelo (BOX et al., 1994). O
exame das funcbes FAC e FACP fornece uma base para analisar o
comportamento da série temporal sob a dependéncia no tempo e também ir4
sugerir os parametros adequados ao modelo.

Os modelos ARIMA de Box-Jenkins sdo amplamente utilizados nas
mais diversas areas e também estdo implementados em muitos softwares.
Em estudos de séries de elementos climatolégicos como a temperatura e a
precipitagdo, 0os modelos de séries temporais de Box-Jenkins s&o
empregados com o0s mais diversos objetivos. Almeida et al. (2011)
comparam os modelos de séries temporais com modelos de geoestatistica
para dados de precipitacdo, obtendo resultados muitos similares entre as
duas metodologias. Silva et al. (2008) ajustaram um modelo SARIMA para
fazer previsbes de temperatura média mensal no municipio de Uberlandia,
MG, com bons resultados.

Souza et al. (2009), ajustaram os modelos SARIMA (0,0,0)(0,1,1):2
para a série precipitacdo e SARIMA (1,0,0)(0,1,1),, para a série temperatura
em Santa Maria, RS. Os autores verificaram que os modelos foram capazes
de refletir a realidade das séries, contudo o melhor modelo encontrado para
a precipitacdo foi ineficiente na deteccdo da maior parte da variabilidade,

sugerindo assim outras abordagens para os dados de precipitacao.
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Alguns autores utilizam os modelos de séries temporais de Box-
Jenkins para o preenchimento de falhas. Dentre eles cita-se o trabalho de
Aquino et al. (2008), que utilizaram a metodologia de Box-Jenkins para

preencher falhas mensais de erosividade de chuva em Lavras, MG.

2.4. Modelagem geoestatistica espaco-temporal

A maioria dos processos ambientais sdo caracterizados por sua
variabilidade no tempo e no espaco. As técnicas estatisticas tradicionais nao
descrevem o0s processos que evoluem no tempo e no espago
simultaneamente.

As técnicas de geoestatistica vém sendo empregadas para
caracterizar as incertezas de fendmenos fisicos espaco-temporal. Os
modelos geoestatisticos espaco-temporais fornecem uma estrutura
probabilistica para andlise de dados e predicbes que consideram
conjuntamente a dependéncia espacial e temporal entre as observacdes
(KYRIAKIDIS; JOURNEL, 1999).

Para Huang et al. (2007), um dos principais objetivos da analise
geoestatistica € a estimacdo e modelagem da correlagcdo de processos
espaco-temporais. Além disso, muito esforco tem sido empregado para
conseguir uma estrutura de covariancia espaco-tempo valida (HUANG et al.,
2007).

Kyriakidis e Journel (1999) apresentam uma revisdo mais abrangente
sobre modelos geoestatisticos espaco-tempo, mostrando diferentes
abordagens na modelagem espago-temporal.

Segundo De laco et al. (2011), para modelar e predizer dados
espaco-temporais sao necessarias abordagens geoestatisticas
multivariadas. Porém, recentemente, essas abordagens tém sido
combinadas com andlise multivariada classica, como analise canbnica, para
detectar interacbes entre dois grupos de variaveis espaco-temporais (De
laco, 2011).

O uso de modelos espaco-temporais tem aumentado. Isso se deve ao

fato que nas mais variadas areas de conhecimento as variaveis sdo medidas
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em diferentes localidades e para varios intervalos de tempo. Contudo, ainda
h& uma grande dificuldade na aplicacdo desses modelos, pois 0s mesmos
ndo se encontram disponiveis nos softwares (Bicalho, 2008).

Na literatura, diversos estudos tém utilizado diferentes modelos
espaco-tempo para analisar varidveis meteorologicas (SIGRIST et al., 2011,
DURAO et al., 2010; COSTA et al., 2008).
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3. MATERIAL E METODOS

Nesse estudo, foram utilizadas séries mensais de temperaturas
maximas e minimas do ar e de precipitacdo de algumas estacdes
meteoroldgicas de superficie convencional, pertencentes a rede de estacdes
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), no estado de Minas Gerais.
Do total de estacdes estudadas, 88% tém 20 anos de dados recentes (1990-
2010) observados e registrados. A Figura 1 apresenta a distribuicdo
geografica das estacdes estudadas.

Para a andlise de homogeneidade e tendéncia, as séries de dados
foram separadas por més e foram utilizadas todas as estacdes que tinham
dados continuos. A Figura 2 apresenta o diagrama de barras do namero de
dados presentes nas séries por ano.

As séries utilizadas nesse estudo sdo muito variaveis em termos de
tamanho da série e quantidade e duracéo das falhas (Figura 2). Além disso,
observou-se uma tendéncia de ocorrerem falhas nos mesmos periodos nas
estacoes proximas.

A Tabela 1 apresenta as estacdes que foram utilizadas nas analises
de homogeneidade e tendéncia, juntamente com o periodo de dados

disponivel para analise.
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Figura 1 — Distribuicdo geogréfica das estacdes.

Para construir o modelo geoestatistico espaco-tempo é necessario um
conjunto de estacbOes espacialmente correlacionadas, pertencentes a uma
mesma regido climatica e possuir alta densidade. Dessa forma, para a
aplicacdo do modelo geoestatistico espaco-tempo as estacdes pertencentes
a regiao Noroeste, Norte e Jequitinhonha foram selecionadas (Tabela 2).

As estacOes utilizadas no modelo geoestatistico espaco-temporal
foram selecionadas baseadas nas regifes climaticamente homogéneas
definidas por Aspiazu et al. (1990) e coeficiente de correlacdo significativo
entre as estacgoes.

As analises de temperatura maxima e minima do ar foram realizadas
para o periodo de abril de 2008 a maio de 2010 e para a precipitacdo no
periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2008. A Tabela 2 apresenta a
distribuicdo geografica das estacdes utilizadas no modelo geoestatistico

espaco-temporal.
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Estacéo 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Aimorés
Aracuai
Araxd
Arinos
Belo Horizonte
Capinopolis
Carbonita
Diamantina
Espinosa
Formoso
Frutal
Jananba

Jamudria
Jodo Pinheiro
Juiz de Fora

Juramento
Mocambinho
Monte Azl
Montes Claros
Paracatu

Patos de Minas
Pedra Aml
Pirapora
Pompéu
Salinas

Sao Lourenco
Sete Lagoas
Uberaba

Unal

Vicosa
Legenda

0 valor em cada célula ndica a porcentagem de dados presentes para cada ano.

As cores indicam, visualmente, a faiva de porcentagem de dados presentes para cada ano

I 0% a 80% [ |s1%as% ] 0% a 94%

Figura 2 — Diagrama de barras dos dados.

100%

I o552 09%
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Tabela 1 — Estac¢fes utilizadas na analise de homogeneidade e tendéncia

Periodo de Analise Homogeneidade e Tendéncia

Estacao _ - o

Temperatura Maxima Temperatura Minima  Precipitacao
Aimorés 1986-2010 1986-2010 1986-2010
Araguai 1990-2010 1990-2010 1990-2010
Araxa DF 1989-2010 1989-2010
Arinos 1991-2010 1991-2010 1991-2010
Belo Horizonte 1989-2010 1989-2010 1989-2010
Capindpolis 1993-2010 1993-2010 1993-2010
Carbonita 1993-2010 1993-2010 1993-2010
Diamantina 1990-2010 1990-2010 1990-2010
Espinosa 1991-2010 1991-2010 1991-2010
Frutal 1992-2007 1992-2007 1992-2007
Janatba 1992-2010 DF 1992-2010
Juiz de Fora 1993-2010 1993-2010 1993-2010
Montes Claros 1990-2010 1990-2010 1990-2010
Paracatu 1993-2010 1993-2010 1993-2010
Patos de Minas 1991-2010 1991-2010 1991-2010
Pedra Azul DF 1991-2010 1991-2010
Pirapora 1989-2010 1989-2010 1989-2010
Pompéu 1989-2010 1989-2010 1989-2010
Salinas 1991-2010 1991-2010 1991-2010
Sao Lourenco 1989-2010 1989-2010 1989-2010
Sete Lagoas 1993-2010 1993-2010 1993-2010
Uberaba 1989-2010 1989-2010 1989-2010
Unai 1991-2010 1991-2010 1991-2010
Vigosa 1968-2010 1968-2010 1968-2010

DF = Dados Faltantes

O preenchimento de falhas utilizando a metodologia de séries
temporais de Box-Jenkins utiliza a propria série da estacao para suprir a falta
de dados. Como a metodologia é adequada a previsdo futura, para o
preenchimento da falha é necessério ter uma série temporal continua num
periodo anterior a falha para aplicacdo e ajuste dos modelos.

Para fins de comparac¢do com o modelo geoestatistico espaco-tempo,
foram utilizadas as mesma estacdes empregadas no modelo geoestatistico
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espaco-temporal que possuiam um bom numero de dados sem falhas
(Tabela 3).

Tabela 2 — Estacdes utilizadas no modelo geoestatistico espago-tempo

Estacao Latitude (°C) Longitude (°C)  Altitude (m)
Aracuai -16,83 -42,05 289,0
Arinos -15,90 -46,05 519,0
Espinosa -14,91 -42,85 569,6
Formoso -14,93 -46,25 840,0
Janauba -15,78 -43,30 516,0
Januaria -15,45 -44.00 473,7
Joao Pinheiro -17,70 -46,16 760,4
Juramento -16,78 -43,71 650,0
Mocambinho -15,09 -44,02 452,0
Monte Azul -15,16 -42,87 603,6
Montes Claros -16,68 -43,83 646,3
Paracatu -17,23 -46,88 712,0
Pedra Azul -16.00 -41,28 648,9
Pirapora -17,35 -44.91 505,2
Salinas -16,16 -42,30 471,3
Unai -16,36 -46,55 460,0

Tabela 3 — Estacoes utilizadas no ajuste da metodologia de Box-Jenkins

Estacdes Periodo Ajuste Periodo de Verificacao
Araguai 2000 a 2008 2009 e 2010
Arinos 2001 a 2008 2009 e 2010
Espinosa 1991 a 07/1998 11/1998 a 11/1999
Januaria 1999 a 2008 2009 e 2010
Montes Claros 1991 a 2008 2009 e 2010
Salinas 1991 a 2008 2009 e 2010

Nao foi possivel obter nenhuma informacéao sobre o histérico de cada
estacao (metadado), mudancas na localizacdo, condicbes de mediagodes,
etc. Do mesmo modo, ndo foi possivel fazer analises de consisténcia e nem
aplicar testes relativos nos dados ou avaliar os modelos em algumas
estacOes, devido a grande quantidade de falhas presentes nos dados.
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3.1. Testes homogeneidade e tendéncia em séries de dados

climatoldgicos

Em todas as séries mensais de temperatura maxima e minima do ar e
precipitacdo das estagOes, foram aplicados 0s seguintes testes: teste de
Homogeneidade Normal Padrdo (SNHT, Standard Normal Homogeneity
Test) para um Unico ponto (ALEXANDERSSON; MOBERG, 1997;
ALEXANDERSSON, 1986), teste de Pettitt (PETTITT, 1979) e teste de
Buishand (BUISHAND, 1982), que permitem identificar o ano de ocorréncia
de descontinuidade (mudanca abrupta na média) nas séries temporais.

Estes testes foram selecionados por serem amplamente utilizados
para testar a homogeneidade em séries climatolégicas. Domonkos (2006)
avalia que ainda existem algumas duvidas sobre a eficiéncia dos testes e
ndo é possivel selecionar um método com boa capacidade de deteccdo de
ndo homogeneidade, sendo importante 0 uso combinado dos testes de
homogeneidade.

Seja Y; 0 iésimo elemento de uma série temporal meteorolégica em
um total de n. Na sua forma mais simples, a estatistica do teste SNHT € o

valor maximo da funcao T(k), em que:
T(k)=k(z, ) +(n-k)z,) (1)

em que Z, e Z, séo as médias aritméticas de Z;de 1 a k e de k+1 até n anos

da série padronizada (Zj), respectivamente.

O valor de k, que corresponde ao valor maximo de T(k), € o ano mais
provavel da mudanca. Se o valor de T(k) est4 acima de certo nivel critico,
rejeita-se a hipétese de nulidade de homogeneidade ao nivel de significancia
correspondente.

O teste de Pettitt € um teste ndo-paramétrico, ou seja, ndo €
necessario especificar uma distribuicdo de probabilidade. Sua formulagéo
matematica é baseada no numero de ordem correspondente a ordenacdo
crescente dos valores ou elementos da série. A estatistica do teste é

definida para cada ponto da série, sendo obtida por:
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k
U, =2>0,-k(n+1) 2)

i=1
em que n, total de elementos da série; k=1, 2, (n-1) e O;, ordem da iésima
observacado, quando os valores da série Yy, ..., Y, sdo ordenados em ordem

crescente.

O valor de k, que corresponde ao maximo em valor absoluto de U;, €
estimado como o ano onde ocorre a mudanca.
Assim, a estatistica K(t) do teste de Pettitt sera:

K(t)=max|U,| (3)

1<k<n

O teste Buishand € definido por:

Sc=2(¥i-V) (4)

k
i=1
em que, Y é a série em teste e Y é a média aritmética da série; k=1, 2, ...,

n.

Se ndo existe mudanca significativa na média, o termo Sy ira flutuar

em torno de zero.

A estatistica Q do teste Buishand é dada por:

Q= maX|Sk| (5)

1<k<n

Se ha uma ruptura ou mudanca na série no ano k, entdo Sy tem um
maximo (deslocamento negativo) ou um minimo (deslocamento positivo) nas
proximidades do ano k = K.

Para efeito de classificacdo das séries testadas quanto a
homogeneidade, utilizou-se o critério proposto por Wijngaard et al. (2003),
empregado também por Morauto et al. (2010), Sahin e Cigizoglu (2010) e
Costa e Soares (2009a). As séries foram agrupadas em trés classes
distintas, tendo-se por base o numero de testes de homogeneidade que
rejeitam a hipotese de nulidade para um nivel de significancia de 5%.
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Classe 1 (U): uteis (série homogénea) - quando nenhum teste rejeita a
hipotese de nulidade;

Classe 2 (D): duvidosas - quando um ou dois testes rejeitam a
hip6tese de nulidade;

Classe 3 (NH): séries ndo homogéneas - quando todos os testes
rejeitam a hipotese de nulidade.

Esta classificacdo confere credibilidade ao uso de séries de dados
climaticos em estudos de variabilidade, tendéncia e extremos climaticos.
Assim, considera-se que nas séries classificadas como ‘Uteis’ nao foi
detectado nenhum sinal evidente de ndo homogeneidade e, ou,
descontinuidade, e as séries podem ser usadas em estudos de tendéncia e
de variabilidade climatica. Logo, os estudos baseados na utilizacao de séries
rotuladas como ‘duvidosas’ devem ser interpretados com cautela, uma vez
gue os resultados de alguns dos testes indicam a presenca de néo
homogeneidades.

Os valores criticos das estatisticas de teste para os niveis de
significancia de 1% e 5%, em funcdo do numero n de elementos da série
investigada, podem ser obtidos em Buishand (1982); JaruSkova (1994);
Alexandersson e Moberg (1997); Wijngaard et al. (2003) e Sahin e Cigizoglu
(2010).

Como o periodo de dados disponiveis possui muitas falhas, ndo foi
possivel proceder a analise de testes de homogeneidade relativos devido a
falta simultanea de dados em estacfes proximas e ao tamanho das séries
continuas.

Para analisar e identificar tendéncia nos dados meteoroldgicos foram
utilizados os testes da regressao e o teste de Mann-Kendall.

A andlise de regressdo pode ser utilizada para indicar alteracdes
climaticas por meio do teste de significancia do coeficiente de regresséo
(coeficiente angular). O teste considera a regressao linear entre a variavel
aleatoria Y (série meteoroldgica) e o tempo (X). O teste paramétrico t avalia
se o coeficiente de regressao b é significantemente diferente de zero, o que
indica a presenca de uma tendéncia linear (LONGOBARDI; VILLANI, 2010).
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A tendéncia é obtida por uma regressao linear simples, dada por:

Y =a+bX (6)

em que X é o tempo e Y e série meteoroldgica.

Os parametros a e b sdo determinados pelo método dos minimos
quadrados. O teste consiste em determinar o intervalo de confianca do
coeficiente b, sendo que se este intervalo ndo inclui o valor zero, a tendéncia
é significativa. O sinal do coeficiente de regressao ira indicar se a tendéncia
€ positiva ou negativa.

A estatistica de teste do coeficiente de regresséao é dada por:

(7)

A

em que B, valor estimado do coeficiente de regresséo e s, é o desvio

padréo estimado dos erros.

t tem distribuic&o t de Student com n-2 graus de liberdade.

A hipétese nula de que néo existe tendéncia (Ho: B = 0) é rejeitada
guando o valor absoluto de t calculado pela equacdo 7 é maior do que o
valor absoluto tabelado ty,. O teste t avalia se o coeficiente angular da
regressao linear é significativamente diferente de zero, indicando a presenca
de uma tendéncia linear. Nesse caso, o coeficiente angular dessa regresséo
representa a mudanca na série histérica.

O teste de Mann-Kendall (MANN, 1945; KENDALL, 1975) considera
que, na hipotese de estabilidade de uma série temporal, a sucessédo de
valores ocorre de forma independente e a distribuicdo de probabilidade deve
permanecer sempre a mesma (série aleatéria). Considerando uma série

temporal de Y;de n termos (1 <i < n); a estatistica de teste é dada por:

S= Zn:sinal(Yj —Yi) (8)

j=i+l
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em que sinal(x) = 1 para x > 0; sinal(x) = 0 para x = 0; sinal(x) = -1 para x <
0.

Para séries com grande numero de termos (n), sob a hipétese nula
(Ho) de auséncia de tendéncia, S apresenta uma distribuicdo normal com

média zero e variancia:

Var(S)=n(n-1)2n -5)/18 9)

Testando a significancia estatistica de S para a hipétese nula usando
um teste bilateral, esta pode ser rejeitada para grandes valores da estatistica

Z, que € dada por:

S-1Var(S) seS>0
z=10 seS=0 (10)
S+1/Var(S) se S<0

Com base na andlise da estatistica Z € tomada a decisdo de aceitar
ou rejeitar Hy, ou seja, pode-se confirmar a hipétese de estabilidade dos
dados ou rejeita-la a favor da hipétese alternativa (de existéncia de
tendéncia nos dados). O sinal da estatistica Z indica se a tendéncia €&
crescente (Z > 0) ou decrescente (Z < 0). Em um teste bilateral para
tendéncia, H, deve ser aceita se |Z| < Z,2, em que o valor de Z,, € obtido da

tabela normal padréo.

3.2. Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia de Box-Jenkins (1976) é a principal técnica de previséo
de séries temporais. Ela se baseia, em resumo, na identificacdo de um
modelo para descrever o0 comportamento da série, cujos modelos
matematicos visam captar a correlagdo seriada ou autocorrelacdo entre os
valores da série temporal e, com base nesse comportamento, realizar

previsdes futuras.
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A metodologia de Box-Jenkins é fundamentada na modelagem da
estrutura de autocorrelacdo entre as observacdes da série temporal. Dessa
forma, o modelo ajustado captura a dindmica dos dados observados na série
passada para realizar previsdbes em curto prazo. Como a metodologia é
adequada a previsao futura, para o preenchimento das falhas é necessario
ter uma série temporal continua num periodo anterior a falha para aplicacao
e ajuste do modelo.

Os modelos ajustados pela metodologia de Box-Jenkins séo
denominados ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average, termo
em Inglés). O termo autorregressivo corresponde a defasagem da série
transformada (isto €, série estacionaria obtida por diferenciacdo) e as médias
moveis as defasagens dos erros aleatorios. O termo "integrado" refere-se ao
processo de diferenciacdo da série original para torna-la estacionaria. O
modelo tem duas formas gerais: o ARIMA (p,d,q) e o ARIMA sazonal
multiplicativo (p,d,q) x (P,D,Q); em que p e q Sdo 0s parametros nao
sazonais autorregressivos e media moveis, P e Q sdo o0s parametros
sazonais autorregressivos e média moéveis, d e D séo as diferenciagbes ndo
sazonal e sazonal, respectivamente.

A metodologia tem como premissa basica de que a série temporal
seja gerada por um processo estocastico, cuja natureza pode ser
representada por meio de um modelo. Um processo estocastico temporal
envolve sempre uma variagcdo de uma funcao no tempo. Segundo Serrano et
al. (2004), a diferenca fundamental entre um processo estocastico e uma
variavel aleatdria € exatamente a determinagéo de estrutura de dependéncia
ou correlagcdo. Os processos estocasticos temporais podem ser
considerados fun¢gdes que variam no tempo, mas que tém uma intensidade
gue varia de forma aleatoria.

Para estabelecer um modelo € necessario que a seérie seja
estacionaria. Para aplicacdes praticas, é suficiente que as séries sejam
fracamente estacionarias, isto €, a média e variancia devem se manter
constantes ao longo do tempo e a funcdo de autocorrelagcdo depender
apenas da defasagem entre os instantes de tempo.

As funcbes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP)

sdo essenciais na metodologia de Box-Jenkins. A FAC indica o grau de
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dependéncia temporal existente, medindo o quanto os pares ordenados de
observacdes estdo relacionados. Os parametros associados ao modelo
autorregressivo integrado a médias moveis (ARIMA) sdo selecionados
através da analise das caracteristicas da funcao de autocorrelagdo (FAC) e
da fungéo de autocorrelacao parcial (FACP).

As séries temporais meteorolégicas possuem um componente
sazonal significativo, pois a dependéncia do passado tendem a ocorrer mais
fortemente em multiplos de 12. Assim, é introduzido um componente sazonal
a metodologia Box-Jenkins, o qual € denominado SARIMA. O modelo

SARIMA é estruturado da seguinte forma:

®p(B°) 9p(B) (1-B)" (1-B°)° Y: = Oq(B®) B4(B)e: (11)
em que ®p(B%) = 1 - P;B° - P,B* - ... - ®pB™, representa o polindmio
sazonal autorregressivo de ordem P; ¢y(B) = 1 - ¢:B - @.B? - ... - ®pB°,

representa polindmio autorregressivo de ordem p; Oq(B°) = 1- ©;B° - 0,B% -
... - OoB®, representa polinémio sazonal de médias méveis de ordem Q; 6,
(B)=1-6,B-86,B2- ... - 6,BY representa o polindmio de médias moéveis de
ordem g; B, operador de retardo, tal que B® Y, = Y, d, nimero de diferencas
simples necessérias para retirar a tendéncia; D, numero de diferencas
sazonal necessarias para retirar a sazonalidade da série; Y;, série dados
original e ey, residuo aleatorio.

Para a construcdo do modelo, Box et al. (2008) e Box e Jenkins
(1976) indicam trés etapas de um processo interativo, que séo: identificacao,
estimacao e diagnéstico dos parametros.

Em um modelo adequado, os residuos devem ser aleatérios e nao
correlacionados, isto €, independentes e identicamente distribuidos, com
media zero e variancia constante (série estacionaria).

Os modelos de séries temporais sdo adequados para previsdo de
dados futuros, baseados na distribuicdo passada da série temporal. Sendo
assim, para a aplicacdo dessas metodologias para o preenchimento de
falhas é necessario que a falha seja considerada um evento no tempo futuro
e que antes da falha tenha uma série historica continua para construcdo do
modelo.
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3.3. Modelo Geoestatistico Espa¢o-Tempo

As técnicas de geoestatistica foram desenvolvidas para predicdo em
dados de mineracédo e vem sendo extensivamente utilizadas para modelar a
dependéncia espaco-tempo (GETHING et al.,, 2008; KYRIAKIDIS;
JOURNEL, 1999).

Gething et al. (2008) destacam que no paradigma geoestatistico
espaco-tempo, o valor de um atributo de interesse z em qualquer localizagéo
Nno espaco Up no instante de tempo tyo € modelado como uma realizagdo da
variavel aleatéria espaco temporal, Z(u,to).

Seja Z(u,t) uma variavel aleatoria observada em n localizacdes uj, Us,
..., U, € em cada localiza¢édo tenha uma série temporal de T tempos distintos.
Dessa forma, Z(ugt) coma =1, 2,..., n;i=1, 2,..., T € um conjunto de
variaveis aleatorias espaco-tempo.

Para fazer previsdes da variavel aleatoria Z(.) para localizacbes nao
amostradas u em um determinado tempo t, foi utilizado o modelo
geoestatistico espaco-tempo proposto por Hgst et al. (1995) e adaptado por

Kyriakidis e Journel (1999). Nesse modelo Z(u,t) é decomposto em:

Z(u,0)= My(u) + Ra(t) + S(U,HR(U,D= Mi(u) + Ra(t) + SU)SHR(U,Y) (12)

em que M;(u), componente puramente espacial que representa a variagao
média espacial; Rx(t), componente de séries temporais com média zero que
funciona como uma correcao temporal de Mi(u); R(u,t), residuo espaco-
temporal com média zero e varidncia um e S(u,t), componente espago-
temporal que modela o desvio padrdo da variavel aleatoria Z(.), sendo
decomposta em um produto puramente espacial S(u) e um componente

puramente temporal S(t).

As previsfes da variavel aleatoria Z(.) séo feitas para uma localizagéo

fixa (up) para toda a série temporal (t), dada por:

2(Uo’t): Ml(”O)"‘éz(t)"'é(uo)é(t)é(uo’t) (13)
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Bicalho (2008); Ribeiro e Mingoti (2007) e Kyriakidis e Journel (1999)
apresentam as seguintes equacdes para o célculo das estimativas:
M;(u) é estimada como a média aritmética temporal dos valores

observados em t tempos em cada localizacéo a.

Ml(ua)%iZ(uu,ti) (14)

i=1

n

Ml(uo)zzx(ua)Ml(ua) (15)

a=1

em que A(uy) sdo os pesos atribuidos por krigagem a I\7I1(u0), gue sao

obtidos por krigagem dos dados de M(ug).

O estimador Ifiz, a cada instante de tempo tj, sdo calculados pela

combinacéo de pesos lineares:

R =20, f2, ) -, ) =1, T (16)

As estimativas dos componentes Si(u), Sy(t) e R(u,t) nas estacdes

estudadas uq, a =1, 2, ..., n s&o obtidas por:

S2(u,)=7 Xl ) -, )-R.0)f )

82(t,) = >0, fz(u, b))~ Ky u, )~ R, (t)f (18)

R,(t) 19

we =Y, B2 (u,) (20)

O modelo espaco-tempo proposto por Hgst et al. (1995) é uma
extensdo de um modelo geoestatistico e que inclui a componente temporal,
ou seja, incorpora-se na predicdo espacial a informagdo dos vizinhos ao
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longo do tempo, e, consequentemente este modelo é incapaz de predizer
observacdes em tempos nao amostrados (Bicalho, 2008).

O modelo escolhido ndo é necessariamente o melhor, mas por ser de
facil utilizacdo e estar disponivel no software R, pode ser empregado por
qualquer usuario com conhecimentos de geoestatistica. A implementacéo
deste modelo foi desenvolvida por Ribeiro e Mingoti (2006 e 2007) no
software R a partir da versédo 2.2.0. De laco et al. (2010) enfatizam que a
falta de software, ainda é, o principal problema quando se analisa dados
espaco-temporais multivariados.

Bicalho (2008) destaca que as metodologias de Hgst et al. (1995) e
de Kyriakidis e Journel (1999), embora muito mencionadas na literatura, ndo
foram implementadas em trabalhos préticos publicados.

O modelo geoestatistico espago-temporal proposto somente permite
previsdo de Z para uma localidade sy nos tempos que foram avaliados na
amostra. Logo, para estimar Z em uma localidade qualquer em um
determinado tempo t, é necessario que se tenha informagdes da vizinhanga
deste ponto a ser predito no mesmo instante de tempo t, pois, caso
contrario, esta previsdo ndo pode ser feita. Dessa forma, a estacdo com
dados faltantes a ser preenchida é retirada da base de dados para gerar o

modelo.

3.4. Desempenho estatistico dos modelos

Para averiguar a adequacidade dos modelos de Box-Jenkins e
espaco-tempo, em cada série analisada, alguns periodos foram deixados de
fora do ajuste do modelo para teste de verificacdo. Segundo Monbet et al.
(2007), um modelo pode ser avaliado comparando as estatisticas da série
histérica observada com as estatisticas correspondentes do modelo e
comparacdes graficas, mas esta Ultima ndo permite medir a qualidade do
ajuste do modelo. Desta forma, os dados observados foram comparados
com as previsdes do modelo; utilizando as seguintes medidas estatisticas:

coeficiente de determinacao (r%), raiz do erro quadratico médio (RMSE, sigla
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em inglés), o erro absoluto médio (MAE, sigla em inglés), viés médio (MBE,
sigla em inglés) e o indice de concordéancia (d) de Willmott (1982).

O coeficiente de determinac&o (r?) descreve a proporgdo da variancia
do modelo em relag&o a variancia total dos dados observados que pode ser
explicada pelo modelo. Os valores de r* variam de 0 a 1, sendo que quanto
mais proximo de 1 melhor € o ajuste, isto €, mais preciso é o modelo. O

coeficiente de determinacéo é calculado por:

(21)

em que O;, valores observados. As barras referem-se as médias dessas

variaveis e P;, valores previsto (estimados) pelo modelo;

O RMSE, MAE e MBE sdo medidas de erros usados para representar
as diferencas médias entre os valores preditos pelo modelo (P) e os valores
observados (0O). O RMSE fornece uma informagédo em relacdo a dispersao
dos dados, ou seja, o grau de espalhamento obtido na correlacdo entre os
valores preditos e os observados. O MAE representa o0 erro maximo, sendo
menos sensivel a valores extremos. O MBE informa o quanto os valores
preditos superestimam ou subestimam os valores observados. O RMSE, o

MAE e o MBE sao calculados, respectivamente, por:

(22)
(23)
i (PI - OI )
MBE= L (24)
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em que n, € o numero de observacoes.

O indice de concordancia de Willmott (d) mede o grau em que 0s
valores preditos (P) se aproximam dos observados (O). Este indice varia de

0 a 1, sendo que, 0 indica nenhuma concordancia e 1, uma concordancia
perfeita. O indice (d) € dado por:

> (P -0,
d=1-—*= (25)

> (P, -] +[0, -0

As andlises foram realizadas utilizando os seguintes softwares: R,
Excel 2007, Minitab, e Statistica 8.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Homogeneidade

Os testes de homogeneidade (Tabelas 4 e 5) mostram que 73% das
séries mensais de temperatura maxima do ar foram consideradas
homogéneas, ao nivel de 5%, pelos trés testes analisados e foram
classificadas como uteis, 8% classificadas como duvidosa e 12% das séries
foram detectadas por mais de dois testes como tendo uma mudanca
significativa na média, sendo assim, foram classificadas como néo-
homogéneas (Figura 3A). Para as séries mensais de temperatura minima do
ar, a classificacdo foi muito similar, com 71%, 8% e 16% classificadas como

Uteis, duvidosas e ndo-homogéneas, respectivamente (Figura 3B).
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Tabela 4 — Classificagdo mensal das séries de temperatura maxima do ar

ESTACOES Janeiro  Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro  Outubro Novembro Dezembro Anual
Aimorés U U U U U U U NH 1996* U U U U U
Aracuali U U U ) U U DF D 1992* U U U U DF
Araxa DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF
Arinos U U U U U ) U DF DF DF U U DF
Belo Horizonte U U U U U U ] NH 92/93** U D 1999* U U U
Capinépolis NH 99/02** D 97/99* NH 1998* NH 2002** NH 99/00** D 96/00* NH 96/99* NH 96/98** D 1998* D 00/02* NH 1997** NH 96/99** NH 96/99**
Carbonita U U U ) U U U U U U U U U
Diamantina U DF U U U U DF NH 92/93* U U U U DF
Espinosa ) U U U U ) U DF DF DF U U DF
Frutal U U U U U U U D 1993* U U U U U
Janauba D 1992* D 1992* U U U U U DF DF DF DF D 1992* DF
Juiz de Fora U U NH 2000* NH 2000* NH 1999** NH 1999** U U U U U U NH 99/00*
Montes Claros D 1992* U U U U U U U U U U U U
Paracatu U ] U U U U U U NH 1999* U U U NH 2003**
Patos de Minas U U U DF U U U U U U U U D 1992*
Pedra Azul DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF DF
Pirapora U U U ) U U U D 1991* U U U U U
Pompéu U U U U D 1998* NH 1998* U NH 93/01** U U U U NH 92/94*
Salinas U ] U U U U U U U U U U U
Sao Lourenco DF U U D 2002* NH 95/98** U U U U U D 1997* NH 1997** DF
Sete Lagoas U U U U U U U U U U U U U
Uberaba D 1997* NH93/97* NH 97/00** NH 1997** NH 99/01** NH 1997** NH 97/05** NH 1993* NH93/02* D 1993* U NH 1996* NH 1997**
Unai U D 1993* U ) U D 1997* U DF DF DF U U DF
Vigosa 0] U 0] NH 1985** U 0] D 1992* NH1994** NH1992** D 76/92* U U NH 1992**
U: Uteis

D: Duvidosas

NH: Nao-Homogénea
DF: Dados Faltantes
* Significantivo a 5%
** Significantivo a 1%
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Tabela 5 — Classificacdo mensal das séries de temperatura minima do ar

ESTACOES Janeiro Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho Agosto Setembro  Outubro  Novembro Dezembro Anual
Aimorés D 1993* U U U U U U U U U U U U
Aracuai U U U U U U DF U U D 1992* U U DF
Araxa U U U U U U U U U U U U D 1993*
Arinos D 1997* NH 1997* D 2004* ] U U U DF DF DF U U DF
Belo Horizonte U U U U U U D 1989* U U U U U NH 96*/97**
Capindpolis U U U U U U ] U U U U U U
Carbonita U D 2003* U NH 2003* U U U U U U U U U
Diamantina D 1993* U U U U U DF U U \H 91/03/04 U U DF
Espinosa U U U U U U D 2002* DF DF DF U U DF
Frutal U U U NH 2000* U U U U U U U U U

Juiz de Fora U U U U U U U U U U U U U
Montes Claros U U U U U U U U U NH 2003* NH 2002* U D 2000*
Paracatu NH 2005* U U U U U U U U U U NH 2003* NH 2005*
Patos de Minas U U U DF NH 1995* U U U U U U U DF
Pedra Azul DF NH 95/97* NH 1994* U U U U DF DF DF NH 94/95** NH 94/95** DF
Pirapora NH 93/94/01** D 1997* U U U U U U D 1995* NH 2003* U D 1992* NH 1997*
Pompéu D 1994* U NH 1997* U U NH 1997* D 1998* NH1997* NH1996* NH 1999* NH2000** NH 92/96** NH 1997**
Salinas U D 2003* U U U U U U U U U U U
Séao Lourengo DF U U D 2002* NH 95/98** U U U U U D 1997* NH 1997* DF
Sete Lagoas U U U U U U U U U D 2003* U U D 1997*
Uberaba NH 1996**  NH 1997** NH 1997** NH 2000** U D 1997* D 1997* U NH 1996** NH 96/97** NH 1999** NH 2001** NH 1997*
Unai U U U U U U U U DF DF U U DF
Vigosa NH 79/84*  NH 1982** NH 1980** NH 82/86** NH 73/78** U D 1989* ) U NH 81/03* NH 1999** JH 78/94 95 NH 79/81**
U: Uteis

D: Duvidosas

NH: Ndo-Homogénea
DF: Dados Faltantes
* Significantivo a 5%
** Significantivo a 1%
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Figura 3 — Porcentagem de classificacdo das séries mensais de temperatura
méaxima do ar (A) e de temperatura minima do ar (B).

Em todas as analises, os trés testes apresentaram uma concordancia
na detec¢cdo do ano de mudanca (descontinuidade) nas séries. Quando dois
dos trés testes detectaram mudanca no mesmo ano, este foi considerado
como 0 ano de ruptura. Existem apenas algumas séries para as quais 0S
trés testes indicaram diferentes anos, sendo que, em geral, as discrepancias
ocorreram em anos proximos. Martinez et al. (2010) também, verificaram
essa concordancia entre os testes estudando a meédia anual diaria de
temperaturas maximas e minimas em Catalonia, Espanha.

De maneira geral, ndo existe uma relacédo clara entre as mudancas
significativas encontradas para a temperatura maxima e minima do ar em
uma determinada estacao. Por outro lado, algumas esta¢cées como Uberaba
corresponde a uma exce¢ao, com o ano de 1997 sendo o principal ano de
mudanca na média para os meses de fevereiro, marco, junho e julho, tanto

para a temperatura maxima como para a temperatura minima (Figura 4).
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Figura 4 — Més e ano de mudanca significativa no comportamento da
temperatura maxima e minima do ar na estacdo de Uberaba.

Para a estacdo de Capinopolis, situada na mesma regido geogréfica
de Uberaba, em todos os meses foram detectadas mudancas significativas
entre o fim da década de 1990 e inicio de 2000 na temperatura maxima do
ar (Tabela 4), com destaque para 0 ano de 1999. Porém, para a temperatura
minima todos os meses foram considerados homogéneos (Tabela 5).

Observou-se que, mesmo em estacfes vizinhas e altamente
correlacionadas, geralmente ndo existe uma boa concordancia entre os
pontos significativos de mudanca. Contudo, para a temperatura minima do
ar, o ano de 2000 foi significativo no més de abril para as estacbes de Frutal
e Uberaba e o0 ano de 2003, no més de outubro, para as estacdes Montes
Claros e Pirapora (Tabela 5). J& para a temperatura maxima do ar, 0 ano
1992 foi significativo em janeiro para Janauba e Montes Claros (Tabela 4).
Esses resultados similares, em estacdes pertencentes a mesma regido
climatica, podem indicar mudancas. No entanto, quando um ponto de
descontinuidade é observado somente em uma estacdo e ndo detectado
pelas outras estacdes proximas, pode ser um indicativo que esta nao
homogeneidade seja provocada por fatores ndo climéticos. Entretanto, para
averiguar essas hipéteses € indispensavel o conhecimento de todo o
histérico de cada estacdo, o metadado.

Pelo fato de que os conjuntos de dados analisados, neste estudo, ndo
conterem informacdes de metadados, fazer qualquer inferéncia definitiva se

as ndo homogeneidades encontradas foram causadas por fatores nao
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climaticos, tornando-se uma tarefa complicada, sendo dificil justificar com
precisao os anos em que ocorreram tais mudancas.

A maioria das mudancas significativas ocorreu entre os anos de 1992
a 1999, com destaque para o ano de 1997, sendo este o0 ano com maior
namero de mudancas detectadas, tanto na temperatura maxima quanto na
minima do ar (Figura 5). Minuzzi et al. (2010) analisando a temperatura do ar
no periodo de 1961 a 2004, com 10 estacBes meteoroldgicas localizadas no
estado de Minas Gerais, verificaram que as mudancas nos extremos da
temperatura do ar ocorreram na década de 1990, principalmente, no inicio
(1992) e no final deste periodo (entre 1997 e 2000). Apesar de nao haver
uma ferramenta estatistica para avaliar as mudancas causadas por
procedimentos de observacao, instrumentacdo ou localizacdo da estacao,
devido a falta de metadados, € muito pouco provavel que essas causas
ocorram ao mesmo tempo para a maioria das estacbes. Mas, sem o0s

metadados, ndo se pode afirmar com seguranca.
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Figura 5 — Distribuicdo do numero de mudancas significativas por ano para
temperatura maxima e temperatura minima do ar.

Considerando os resultados dos testes, em base mensal, para a
temperatura maxima do ar, no més de agosto, houve um maior namero de
estacdes com mudancas significativas, principalmente nos anos de 1992 e

1993. Para a temperatura minima do ar, em Varios meses ocorreram
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mudancas. No entanto, no més de agosto, apenas uma estacdo (Pompéu),

apresentou ndo-homogeneidade (Figura 6).
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Figura 6 — Distribuicdo do numero de mudancas significativas por més para
temperatura maxima e temperatura minima do ar.

Devido as analises compreenderem um periodo mais recente,
esperava-se que houvesse pouca ndo homogeneidade. Pois, em anos mais
recentes, espera-se que a confiabilidade dos dados seja maior.

As andlises de homogeneidade realizadas nos totais mensais de
precipitacdo, ndo indicaram mudancas significativas na média das séries.
Cabe ressaltar, que o teste de Pettitt ndo é muito adequado aos dados de
precipitagdo, pois, em sua formulagdo ele considera as ordens (ranks) e
como nos meses de inverno chove menos, com muitos valores iguais a zero
nos dados de precipitacdo, essas ordens ndo sdao bem representadas. Além
disso, o teste SHNT é indicado para dados com distribuicdo normal, o que

n&o ocorre em dados de precipitagao.
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4.2. Tendéncia

Os resultados mensais do teste de Mann-Kendall e teste t para o
coeficiente de regressdo sao apresentados nas Figuras 7, 8 e 9 e nas
Tabelas 6, 7 e 8 para cada estacdo. Verifica-se uma boa concordancia entre
o0s testes na deteccéo de tendéncia.

De maneira geral, as séries de temperatura minima do ar
apresentaram mais tendéncia do que a temperatura maxima do ar. Blain
(2011), também, verificou esse padrdo ao analisar séries mensais de
temperatura maxima e minima do ar em seis localidades no estado de Sao
Paulo. Observou-se, mais tendéncias de aumento do que de decréscimo,
enquanto que, para a temperatura maxima do ar, o més de agosto
apresentou o maior indice de tendéncia significativa. Para a temperatura
minima do ar, ndo houve tendéncia nesse més, com outubro sendo 0 més
mais sujeito a tendéncias na temperatura minima do ar. Para os dois
elementos climéticos, setembro configurou-se como 0 més com 0 menor
namero de tendéncia significativa.

Para a estacdo de Uberaba, considerada em muitos trabalhos como
referéncia, os testes indicaram o maior nimero de meses com tendéncia de
aumento (Figuras 7 e 8 e Tabelas 6 e 7). Nas séries de temperatura maxima
do ar, em todos os meses foi observada tendéncia. Na anélise do coeficiente
de regressao, constatou-se que, a tendéncia anual representa em média um
aumento de 1,068 °C por década para a temperatura maxima do ar (Figura
10), sendo que no més de setembro, verificou-se um maior aumento, da
ordem de 1,7 °C por década. Com relacdo a temperatura minima do ar,
apenas 0s meses de maio, junho e agosto ndo apresentaram tendéncia
significativa de aumento. Mas nos meses em foi significativa, para a
temperatura minima do ar, essa tendéncia ndo chega a ultrapassar 1,0 °C
por década, com excecao dos meses de setembro e outubro, nos quais se

verificou um aumento de 1,2 e 1,3 °C por década, respectivamente.
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Tabela 6 — Valor p dos coeficientes de regressao para temperatura maxima do ar

Estacéo Janeiro Fevereiro  Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro  Anual
Aimorés 0,777 0,887 0,653 0,890 0,662 0,127 0,249 0,008** 0,125 0,066 0,437 0,044* 0,088
Aracguai 0,327 0,478 0,841 0,829 0,936 0,523 0,910 0,011* 0,336 0,046* 0,444 0,782 0,329
Arinos 0,112 0,203 0,395 0,753 0,610 0,792 0,197 0,136 0,063 0,174 0,173 0,197 0,046*

Belo Horizonte 0,696 0,711 0,819 0,633 0,893 0,363 0,047+ 0,002** 0,554 0,044* 0,761 0,987 0,095
Capindpolis 0,000** 0,020* 0,002**  0,000**  0,001** 0,028* 0,041* 0,014* 0,109 0,012* 0,003**  0,003**  0,000**

Carbonita 0,904 0,988 0,951 0,508 0,340 0,617 0,617 0,389 0,764 0,465 0,719 0,695 0,529
Diamantina 0,256 0,059 0,528 0,966 0,070 0,659 0,014* 0,017+ 0,110 0,093 0,766 0,429 0,024*
Espinosa 0,534 0,729 0,475 0,487 0,435 0,496 0,586 0,157 0,439 0,582 0,464 0,445 0,670
Janauba 0,115 0,377 0,521 0,620 0,643 0,539 0,388 0,125 0,314 0,139 0,463 0,364 0,194

Juiz de Fora 0,670 0,523 0,016* 0,028* 0,001** 0,181 0,470 0,185 0,224 0,338 0,455 0,448 0,013*
Montes Claros 0,478 0,792 0,435 0,335 0,991 0,540 0,592 0,182 0,785 0,072 0,365 0,053 0,366

Paracatu 0,316 0,578 0,694 0,621 0,910 0,636 0,494 0,131 0,303 0,866 0,961 0,318 0,271
Patos de Minas 0,172 0,309 0,321 0,556 0,503 0,668 0,715 0,438 0,220 0,207 0,563 0,634 0,055
Pirapora 0,749 0,592 0,764 0,132 0,547 0,746 0,301 0,084 0,145 0,221 0,427 0,467 0,321
Pompeu 0,269 0,146 0,213 0,527 0,022* 0,047* 0,028* 0,000** 0,032* 0,054 0,447 0,216 0,002**
Salinas 0,199 0,617 0,882 0,548 0,493 0,768 0,743 0,100 0,382 0,279 0,343 0,386 0,473
Sé&o Lourengo DF 0,236 0,365 0,006**  0,001** 0,069 0,376 0,925 0,428 0,880 0,033* 0,001** 0,029*
Sete Lagoas 0,602 0,780 0,788 0,596 0,201 0,343 0,739 0,451 0,875 0,742 0,666 0,368 0,927
Uberaba 0,024* 0,002**  0,002**  0,005** 0,000  0,002** 0,000  0,001*  0,005** 0,032* 0,031* 0,005**  0,000**
Unai 0,075 0,193 0,445 0,834 0,306 0,367 0,116 0,021* 0,065 0,427 0,178 0,348 0,032*
Vigcosa 0,882 0,265 0,610 0,005** 0,656 0,594 0,044* 0,035* 0,011* 0,002** 0,353 0,249 0,003**

DF: Dados Faltantes
* Significativo a 5%
** Significativo a 1%
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Tabela 7 — Valor p dos coeficientes de regressao para temperatura minima do ar

Estacéo Janeiro Fevereiro  Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro  Anual
Aimorés 0,182 0,914 0,152 0,680 0,082 0,343 0,674 0,506 0,428 0,673 0,418 0,646 0,800
Aracguai 0,089 0,247 0,429 0,423 0,535 0,917 0,742 0,579 0,704 0,019* 0,383 0,911 0,278
Araxa 0,052 0,295 0,263 0,555 0,839 0,739 0,435 0,741 0,477 0,093 0,486 0,561 0,100
Arinos 0,198 0,014* 0,017* 0,733 0,749 0,729 0,285 0,299 0,916 0,090 0,059 0,090 0,002**
Belo Horizonte 0,351 0,191 0,134 0,551 0,860 0,156 0,036* 0,069 0,470 0,024* 0,281 0,089 0,000**
Capindpolis 0,802 0,748 0,404 0,731 0,297 0,478 0,410 0,979 0,634 0,985 0,777 0,420 0,674
Carbonita 0,053 0,113 0,173 0,262 0,861 0,279 0,498 0,434 0,288 0,463 0,170 0,458 0,154
Diamantina 0,227 0,316 0,259 0,866 0,791 0,435 0,423 0,235 0,168 0,001** 0,129 0,736 0,055
Espinosa 0,222 0,979 0,617 0,638 0,153 0,667 0,226 0,272 0,470 0,081 0,452 0,477 0,846

Juiz de Fora 0,409 0,945 0,242 0,285 0,881 0,609 0,658 0,448 0,266 0,219 0,391 0,747 0,389
Montes Claros 0,114 0,043* 0,041* 0,078 0,792 0,914 0,699 0,476 0,819 0,001** 0,018* 0,215 0,003*

Paracatu 0,400 0,377 0,264 0,205 0,153 0,768 0,511 0,664 0,199 0,733 0,618 0,066 0,223
Patos de Minas 0,704 0,177 0,456 0,116 0,015* 0,038* 0,214 0,176 0,410 0,633 0,756 0,462 0,031*
Pedra Azul DF 0,005** 0,064 0,151 0,477 0,715 0,685 0,160 0,657 0,073 0,011* 0,034* 0,02*
Pirapora 0,000** 0,029* 0,119 0,782 0,882 0,800 0,157 0,812 0,088 0,017* 0,05* 0,076 0,001**
Pompeu 0,055 0,527 0,090 0,345 0,682 0,098 0,080 0,056 0,027* 0,005** 0,018* 0,019* 0,001**
Salinas 0,432 0,083 0,410 0,424 0,689 0,773 0,988 0,741 0,847 0,343 0,742 0,908 0,430
Sé&o Lourengo DF 0,089 0,183 0,240 0,805 0,434 0,830 0,899 0,681 0,923 0,712 0,875 DF
Sete Lagoas 0,154 0,478 0,273 0,228 0,850 0,257 0,977 0,703 0,754 0,102 0,098 0,836 0,148
Uberaba 0,000**  0,000**  0,000** 0,026* 0,413 0,075 0,009** 0,080 0,001**  0,001*  0,001*  0,000**  0,000**
Unai 0,293 0,400 0,263 0,547 0,902 0,317 0,109 0,432 0,651 0,706 0,452 0,719 0,02*
Vigosa 0,000**  0,000**  0,000**  0,000** 0,011* 0,049* 0,009** 0,307 0,022* 0,001**  0,002**  0,000**  0,000**

DF: Dados Faltantes
* Significativo a 5%
** Significativo a 1%

45



Tabela 8 — Valor p dos coeficientes de regressao para precipitacao

Estacéo Janeiro  Fevereiro  Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro  Anual
Aimorés 0,731 0,253 0,488 0,081 0,699 0,969 0,885 0,015* 0,945 0,826 0,410 0,578 0,291
Aracuai 0,089 0,247 0,429 0,423 0,535 0,917 0,742 0,579 0,704 0,019* 0,383 0,911 0,278
Araxa 0,940 0,650 0,800 0,177 0,619 0,860 0,756 0,775 0,856 0,878 0,264 0,019* 0,132
Arinos 0,823 0,251 0,832 0,504 0,920 0,505 0,678 0,916 0,584 0,993 0,420 0,045* 0,739
Belo Horizonte 0,549 0,178 0,482 0,849 0,647 0,924 0,452 0,712 0,597 0,398 0,453 0,108 0,134
Capinépolis 0,802 0,748 0,404 0,731 0,297 0,478 0,410 0,979 0,634 0,985 0,777 0,420 0,674
Carbonita 0,889 0,187 0,291 0,831 0,275 0,812 0,474 0,730 0,141 0,211 0,928 0,932 0,457
Diamantina 0,137 0,972 0,762 0,239 0,745 0,441 0,137 0,323 0,769 0,504 0,936 0,274 0,847
Espinosa 0,779 0,155 0,637 0,750 0,855 0,440 0,584 0,680 0,212 0,179 0,838 0,249 0,618
Janauba 0,276 0,799 0,326 0,344 0,343 0,555 0,655 0,107 0,925 0,970 0,651 0,524 0,929
Juiz de Fora 0,968 0,693 0,124 0,854 0,372 0,765 0,072 0,759 0,641 0,429 0,422 0,011~ 0,066
Montes Claros 0,378 0,408 0,446 0,409 0,152 0,208 0,568 0,396 0,711 0,486 0,375 0,316 0,838
Paracatu 0,753 0,449 0,995 0,073 0,061 0,301 0,968 0,633 0,912 0,407 0,152 0,842 0,404
Patos de Minas 0,517 0,922 0,371 0,477 0,981 0,342 0,289 0,747 0,637 0,271 0,969 0,015* 0,939
Pedra Azul DF 0,602 0,479 0,196 0,281 0,819 0,410 0,979 0,554 0,980 0,724 0,583 0,615
Pirapora 0,581 0,903 0,213 0,556 0,842 0,140 0,081 0,988 0,960 0,658 0,937 0,670 0,963
Pompeu 0,427 0,436 0,926 0,935 0,258 0,224 0,572 0,864 0,458 0,650 0,789 0,917 0,516
Salinas 0,219 0,601 0,869 0,033* 0,564 0,654 0,427 0,649 0,313 0,814 0,677 0,111 0,790
Séo Lourengo DF 0,932 0,216 0,154 0,454 0,745 0,842 0,305 0,232 0,398 0,461 0,371 DF

Sete Lagoas 0,704 0,700 0,607 0,802 0,547 0,145 0,468 0,851 0,392 0,224 0,370 0,919 0,745
Uberaba 0,429 0,956 0,646 0,616 0,907 0,653 0,209 0,395 0,762 0,797 0,125 0,039* 0,368
Unai 0,652 0,763 0,387 0,349 0,477 0,123 0,636 0,894 0,924 0,548 0,311 0,591 0,243
Vigosa 0,099 0,661 0,157 0,919 0,721 0,758 0,021 0,286 0,852 0,263 0,954 0,081 0,150

DF: Dados Faltantes
* Significativo a 5%
** Significativo a 1%
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Figura 10 — Distribuicdo temporal e tendéncia para a temperatura meédia
maxima anual na estacdo de Uberaba.

Entretanto, estes resultados diferem dos encontrados por Minuzzi et
al. (2010), que verificaram na estacdo Uberaba os menores numeros de
tendéncias significativas na temperatura maxima do ar no periodo de 1961 a
2004, e observaram tendéncia positiva apenas em mar¢o, mas somente a
partir da década de 1990.

A estacdo de Vicosa também se destaca com tendéncia de aumento
nas séries de temperatura maxima do ar, nos meses de abril, agosto,
setembro e outubro e aumento na temperatura minima do ar na maioria dos
meses, exceto no més de setembro pelo teste de regresséo (Tabelas 6 e 7)
e nos meses de junho, agosto e setembro, pelo teste de Mann-Kendall
(Figura 8). Esses resultados sdo semelhantes aos encontrados por
Rodrigues et al. (2011), que aplicaram o teste de Mann-Kendall no periodo
1968 a 2008 em Vicosa. Contudo, em nenhum més esse aumento excede
0,5 °C por década.

Somente as estacdes de Capindpolis e S&o Lourenco apresentaram
tendéncia significativa de decréscimo na temperatura maxima do ar. Para a
estacdo de Patos de Minas, no més de maio, verificou-se um decréscimo

significativo na temperatura minima do ar pelos testes de Mann-Kendall e
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regressao e no més de junho pelo teste de regressao (Figuras 7 e 8 e
Tabelas 6 e 7).

Na estacdo de S&o Lourenco observou-se tendéncia de decréscimo
para a temperatura maxima do ar nas séries de abril (-0,8 °C por década),
maio (-0,8 °C por década), novembro (-0,9 °C por década) e dezembro (-1,1
°C por década). Ja a estacdo de Capindpolis, apresentou tendéncia de
decréscimo em todos o0s meses, exceto setembro (Tabela 6). Em
Capinopolis essa queda na temperatura maxima do ar foi maior no més de
outubro, chegando a -2,1 °C por década, sendo a média geral de todos os
meses de -1,7 °C por década.

Os valores de tendéncia encontrados por década estdo muito
elevados, principalmente, quando comparados ao estudo de Minuzzi et al
(2010), que verificaram que as tendéncias de aumento na temperatura
maxima em algumas localidades do estado de Minas Gerais, hum periodo
de 44 anos, oscilaram entre 1,3°C e 3,9°C. De maneira geral, esses valores
Sa0 um pouco superiores a alguns resultados encontrados na literatura como
os de: Minuzzi (2010) que identificou aumento entre 0,1 a 0,5 °C por década
na temperatura média em Santa Catarina; del Rio et al. (2011), que
analisando a temperatura média em escala mensal, sazonal e anual na
Espanha, observaram um aumento significativo em mais de 60% do pais em
margo, junho, agosto, na primavera e no verdo, com 0s maiores valores de
tendéncia em junho (aumento médio de 0,5 °C por década). Marengo e
Camargo (2008) verificaram, no sul do Brasil, em nivel anual, que as
estacoes que apresentam tendéncias positivas e significativas para a
temperatura minima exibem aquecimento variando entre 0,5 e 0,8 °C por
década, enquanto as temperaturas maximas indicam tendéncias
relativamente menor, cerca de 0,4 °C por década para o periodo de 1960 -
2002. Em nivel sazonal, as tendéncias de temperatura maxima variam de
0,4 a 0,9 °C por década durante o verdao para 0,6 a 0,8 °C por década
durante o inverno (MARENGO; CAMARGO, 2008).

Com relacdo aos totais mensais de precipitacdo, a maioria das séries
nao apresentou tendéncias significativas pelos testes de Mann-Kendall e

regressao. Em estudos similares, Blain (2009), analisando dados mensais de
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precipitacdo de oito localidades do Estado de S&o Paulo, ndo detectou
tendéncias marcantes nos totais de precipitacéo pluvial.

Porém, no més de dezembro, ambos os testes, detectaram tendéncia
de aumento de precipitacdo nas esta¢cfes de Araxa, Uberaba e Juiz de Fora.
O teste de regressdo também apontou tendéncia de acréscimo em
dezembro para as estacOes de Arinos e Patos de Minas. Nas estacfes de
Paracatu e Aimorés, os testes indicaram a presenca de tendéncia de
decréscimo nos meses de maio e agosto, respectivamente. (Figura 9 e
Tabela 8).

4.3. Metodologia de Box-Jenkins

As séries de temperatura maxima do ar possuem maior variabilidade
em relacdo as séries de temperatura minima do ar (Figura 11). As estacdes
de Salinas e Montes Claros possuem séries histéricas com periodos mais
longos. O comportamento temporal das séries das diferentes estacdes é
muito similar entre si. As flutuaces mensais sugerem um comportamento
sazonal no padrédo temporal das séries de temperatura maxima e minima do
ar, devido a correlacdo significativa nos coeficientes na distancia temporal
igual a 12 (Figuras 12 e 13). Essa componente sazonal € comprovada pela
analise das funcbes de autorrelacbes das séries estudadas (Figuras 12 e
13), com periodicidade anual e auséncia do componente de tendéncia.
Monbet et al. (2007) destacam que a componente sazonal geralmente é facil
de se observar em dados meteorolégicos, pois dados meteoroldgicos
mensais tendem a serem similares a cada periodo de 12 meses.

As Figuras 12 e 13 apresentam as funcdes de autocorrelacdo das
estacoes, antes e depois da diferenciacdo sazonal da série (diferenciada a
cada observacdo nas defasagens mdultiplas de 12). Verifica-se a suposi¢céo
de que a série é estacionaria apos a 12 diferenca sazonal. Pelo teste de
Dickey-Fuller aumentado, verificou-se que todas as séries analisadas sao

estacionarias, ndo apresentando a componente de tendéncia.
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Portanto,

apos a diferenciacdo sazonal,

apresenta os modelos ajustados para cada localidade estudada.

Tabela 9 — Modelos de Box-Jenkins ajustados em cada estacéo

Estacbes Temperatura Maxima Temperatura Minima

Araguaf SARIMA(1,0,0)(2,1,0)12 SARIMA(1,0,0)(1,1,1)12
Arinos SARIMA(0,0,1)(2,1,1)1» SARIMA(1,0,2)(1,1,2)1»
Espinosa SARIMA(1,0,1)(0,1,1)1> SARIMA(1,0,1)(0,1,1);
Januéria SARIMA(1,0,0)(1,1,1)1 SARIMA(1,0,0)(0,1,2)1,
Montes Claros SARIMA(1,0,0)(2,1,0)1 SARIMA(1,0,0)(2,1,0)1
Salinas SARIMA(1,0,0)(0,1,1)1 SARIMA(1,0,0)(0,1,1);

um modelo do tipo
SARIMA(p, 0, g)x(P,1, Q)1» pode ser ajustado aos dados. A Tabela 9

A Tabela 10 apresenta as estatisticas de adequacidade dos modelos
para as localidades estudadas. Para a temperatura maxima do ar os
modelos ajustados apresentaram um desempenho inferior (r* variando de
0,47 a 0,68), quando comparados com a temperatura minima do ar (r* de
0,85 a 0,90). Isso ocorre, principalmente, devido a maior variabilidade
observada nos dados de temperatura maxima do ar (Figura 11). Essa
constatacdo também é ressaltada por Lucio et al. (2010), ao afirmarem que
os modelos ARIMA permitem extrapolar o comportamento das séries
trimestrais de precipitacdo desde que o0 processo tenha poucas oscilagdes.

Os valores de RMSE fornecem uma informacdo em relacdo a
dispersdo dos dados, ou seja, o grau de espalhamento obtido na
comparagcdo com os valores estimados. Desta forma, verifica-se que o0s
dados estimados possuem baixa variabilidade, com RMSE em torno de 1°C.

Em todas as localidades, os modelos propostos capturam bem a
dindmica da série observada, com viés médio (MBE) baixo e bom indice de
concordancia (Tabela 10), indicando uma boa adequacdo do modelo aos
dados observados.
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Tabela 10 — Medidas de desempenho da metodologia Box-Jenkins para
temperatura maxima e minima do ar

Temperatura Maxima

Estacéo >

r RMSE (°C) MAE(°C) MBE(°C) d
Montes Claros 0,65 1,12 0,81 -0,40 0,70
Salinas 0,68 1,39 1,05 -0,39 0,73
Januaria 0,53 1,10 0,88 -0,17 0,69
Arinos 0,60 1,10 0,90 -0,30 0,73
Aracuai 0,61 1,70 1,20 -1,00 0,62
Espinosa 0,47 1,18 0,93 0,66 0,59
Estacio ; Temperatura Minima

r RMSE (°C) MAE(°C) MBE(°C) d
Montes Claros 0,89 1,02 0,84 -0,53 0,93
Salinas 0,85 1,04 0,89 -0,37 0,91
Januaria 0,85 1,14 0,95 -0,36 0,92
Arinos 0,88 1,00 0,80 -0,10 0,94
Aracuai 0,87 0,90 0,70 -0,10 0,93
Espinosa 0,90 0,70 0,57 0,31 0,92

Na Figura 14, observa-se o grafico das previsbes da temperatura
maxima e minima do ar da estacdo de Espinosa. A metodologia de Box-
Jenkins foi aplicada para o preenchimento de falhas no ano de 1998, para os
meses de agosto, setembro e outubro e para os meses de dezembro de
1999 e janeiro de 2000 para a temperatura maxima do ar. Observa-se que 0

gue o comportamento do modelo foi muito similar aos dados observados.
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Figura 14 — Comportamento da temperatura observada e modelada pela
metodologia de Box-Jenkins na estagao de Espinosa.
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O modelo ajustado € o SARIMA(1,0,1)(0,1,1);, para as séries de
temperatura maxima e minima do ar na estacdo de Espinosa (Figura 14).
Verifica-se que 0 modelo esta bem ajustado e as previsdes, embora em
alguns meses estejam ligeiramente acima ou abaixo, apresentam valores
bem préximos dos observados e capturam eficientemente a periodicidade e
0 comportamento padrdo da série temporal. Desta forma, a metodologia
apresenta boas estimativas para o preenchimento das falhas, mantendo o
comportamento médio observado (Figura 14). Nas demais localidades,
também verificou-se que os modelos ajustados mantém o comportamento
médio da série observada, indicando que os modelos podem ser utilizados
para predicdo, conforme ja avaliado pelas medidas de desempenho (Tabela
10).

N&o se recomenda que o preenchimento seja feito para periodos
longos, pois a metodologia de Box-Jenkins € mais eficiente em previsées em
curto prazo.

Na Figura 15 sdo apresentados os graficos de adequacidade dos
residuos do modelo ajustado a série de temperatura minima do ar para a
estacdo de Espinosa. Pela analise dos residuos, verifica-se que eles tém
média zero e variancia constante. Na funcdo de autocorrelacdo (FAC),
observa-se que as autocorrelacdes nao séao significativas individualmente,
ao nivel de 5%, indicando que os residuos sao independentes, o que pode
ser confirmado pelos p-valores do teste de Ljung-Box, que sao todos
maiores do que 0,05 (Figura 15). Assim, ndo se pode rejeitar a hipétese de
independéncia. Apos a checagem dos residuos, juntamente com as medidas
de desempenho (Tabela 10), pode-se confirmar que o modelo se ajusta bem

aos dados, implicando que o modelo é adequado.
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Figura 15 — Diagnostico para o modelo SARIMA(1,0,1)(0,1,1);, para
temperatura minima do ar na estacao de Espinosa.
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4.4. Modelo Geoestatistico Espagco-Tempo

Os resultados do modelo geoestatistico espaco-tempo descrito por
Kyriakidis e Journel (1999) sdo apresentados para as séries de temperatura
maxima e minima do ar e precipitacdo. O modelo foi proposto com objetivo
de predizer as observacbes de uma estacdo (que foi considerada sem
dados) nos mesmos tempos (periodos) dos dados observados nas estacdes
vizinhas. As estacfes apresentadas nos graficos sdo as mesmas em que
foram ajustados os modelos de Box-Jenkins.

As Tabelas 11 e 12 apresentam os resultados das medidas de
desempenho do modelo espaco-tempo para as séries mensais de
temperatura maxima e minima do ar. Observa-se um aumento expressivo
nos coeficientes de determinacdo (r%), principalmente para a temperatura
maxima do ar, quando comparado aos valores encontrados para as mesmas
estacoes pela metodologia de Box-Jenkins. Com a metodologia espaco-
temporal, considerando o pior ajuste (Pedra Azul) encontrado, ainda assim,
0 modelo consegue explicar 82% da variabilidade observada na estacéo
(Tabela 11). Pelas estatisticas RMSE, MAE e MBE, verifica-se que o modelo
proposto é muito eficiente para o preenchimento de falhas, sendo que, em
média, para o conjunto das estacdes estudadas, o erro € muito baixo. A
estacdo de Salinas apresentou os maiores erros, tanto em média (MBE),
guanto em relacdo a dispersdo dos dados, com RMSE de 0,9 °C para a
temperatura minima do ar e 0,8 °C para a temperatura maxima do ar (Tabela
11).
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Tabela 11 — Medidas de desempenho do modelo geoestatistico espago-
tempo para temperatura maxima do ar

Estacdo r? RMSE (°C) MAE (°C) MBE (°C) d

Aracuai 0,95 0,56 0,46 -0,31 0,98
Arinos 0,98 0,41 0,35 -0,25 0,99
Espinosa 0,92 0,49 0,36 0,09 0,98
Formoso 0,85 1,24 1,05 1,04 0,87
Janauba 0,88 1,44 1,33 -1,31 0,84
Januaria 0,89 0,70 0,57 0,42 0,96
Joao Pinheiro 0,97 0,94 0,90 0,90 0,92
Juramento 0,96 1,06 1,00 1,00 0,90
Mocambinho 0,94 0,86 0,80 -0,75 0,94
Monte Azul 0,95 0,45 0,37 -0,05 0,98
Montes Claros 0,97 0,28 0,23 0,02 0,99
Paracatu 0,96 0,95 0,89 0,89 0,92
Pedra Azul 0,82 0,99 0,87 0,00 0,94
Pirapora 0,97 0,75 0,69 -0,68 0,95
Salinas 0,93 0,75 0,58 0,35 0,96
Unai 0,98 0,57 0,51 -0,50 0,97

Tabela 12 — Medidas de desempenho do modelo geoestatistico espaco-
tempo para temperatura minima do ar

Estacao r? RMSE (°C) MAE (°C) MBE (°C) d

Aracuai 0,94 0,66 0,51 0,15 0,97
Arinos 0,99 0,70 0,63 -0,63 0,98
Espinosa 0,91 0,76 0,61 -0,18 0,97
Janauba 0,98 0,78 0,60 -0,58 0,96
Januaria 0,98 0,55 0,46 0,32 0,99
Joao Pinheiro 0,93 1,16 0,94 -0,72 0,92
Juramento 0,98 1,88 1,84 1,84 0,89
Mocambinho 0,97 0,48 0,37 0,05 0,99
Montes Claros 0,99 0,56 0,46 -0,41 0,99
Paracatu 0,99 0,69 0,64 0,64 0,98
Pedra Azul 0,90 1,53 1,36 1,36 0,89
Pirapora 0,99 0,72 0,61 -0,49 0,98
Salinas 0,97 0,85 0,69 0,67 0,97
Unai 0,92 0,82 0,64 -0,16 0,98
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O comportamento temporal da temperatura do ar observada e
modelada pelo modelo geoestatistico espaco-tempo € apresentado nas
Figuras 16 a 21. Observa-se que os valores preditos pelo modelo sdo muito
semelhantes aos valores observados, sendo iguais em alguns dos casos.

Pode-se verificar que as estimativas da temperatura modelada pela
metodologia espaco-temporal seguiram o comportamento temporal da série
histérica de dados das estac6es do INMET, ou seja, a metodologia espaco-

tempo capturou as variagbes observadas ao longo da série.
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Figura 16 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
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40

)4
35 - b § t e
b < b §
S 3 * £ 'y e s ® e 4 t . t L
<30 - t g L
©
o
:
:5‘25*
©
2|y tt e, sttt
€20 1 A A
K 2 )4 ¢
4 t ., t
15 e b ¢ A 9
)4
5% S 3 %35 5 3 8 53 553853 %35 53 853 5 5%
= = 32 > 2 v 0 2 aol8 & s < = 32°" 2w o 2 o8¢ s < =
2008 ‘ 2009 ‘ 2010 ‘

® Tmax Observada A Tmax Prevista @ Tmin Observada A Tmin Prevista

Figura 17 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
pelo modelo espaco-tempo na estacao de Arinos.

59



35 - .
— . t 4 ‘00 s ¢ 2
s t ¢ 4 “‘ 'y 4 t o
T 30 A * e “
< * o &®
o
®
525‘
B 'y 4 4
] * 4 & . ¢ o
g£20 1% o A ‘s s A ¢ s 2
U
= ® . A L3N M
“A b ¢
15 - 2
10 +—— : : : — — —
2853253832888 58285383332358¢8¢%2%:¢8
2008 ‘ 2009 ‘ 2010 ‘

@ Tmax Observada A Tmax Prevista @ Tmin Observada A Tmin Prevista
Figura 18 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
pelo modelo espaco-tempo na estacdo de Espinosa.

40 -
* 4
35
*
A 2 e s 3 “A
9 ¢ & d ¢ “ I oﬁ‘
< 30 2 9 : 4 4 2 .
©
(=]
©
©
525 4
8
3 N 4
£20 1 4 t 4 4 4 2 ¢ 4 & 4 0
A
2 . ¢4
¢, by,
15 A . .
¢
10 ‘ N ‘ ‘ ‘ N -
L = & = o +* ¥ > N > = = = c = o + *+ > N > L = =
2332283285882 232332283¢248%58¢¢82:3
2008 ‘ 2009 ‘ 2010 ‘

@ Tmax Observada A Tmax Prevista @ Tmin Observada A Tmin Prevista
Figura 19 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
pelo modelo espago-tempo na estacdo de Januaria.

60



40

35 - *
b <
o g s ¢ RPN *
ol
L3014 * S & s 2 ¢ 2o &
& “ 4 ® 2 ‘
o E 3 t
©
©
525*
B
3 Y *
£ 20 - 3 2 2 * * ) Gl
g . ¢ N 2 b ¢ ]
b 4
)< 2 % Y
A
S
A
10 +—— ‘ : e : — —
2253253353228 8388228538333238¢8¢%&3%:¢8
2008 ‘ 2009 ‘ 2010 ‘

@ Tmax Observada A Tmax Prevista  ® Tmin Observada A Tmin Prevista

Figura 20 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
pelo modelo espaco-tempo na estacdo de Montes Claros.
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Figura 21 — Comportamento da temperatura do ar observada e modelada
pelo modelo espaco-tempo na estacado de Salinas.

As Figuras 22 e 23 apresentam o0s resultados do modelo
geoestatistico espaco-tempo utilizado para estimativa dos totais mensais de
precipitacdo, observa-se um ajuste satisfatorio, explicando 84% da
variabilidade dos dados observados em Janudria (coeficiente de correlacao
de 0,91), estacdo na qual foi observado o menor valor do coeficiente de
determinacdo. Para as demais estacdes, as estimativas foram melhores,
com a modelo espago-tempo chegando a explicar 98% da variabilidade dos
dados da estacdo de Salinas (coeficiente de correlacdo de 0,99), que foi a
estacéo onde obteve-se o melhor coeficiente de determinacéo (r’= 0,98).
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Esses resultados foram superiores aos encontrados por Almeida et al.
(2011), que utilizando a técnica de geoestatistica para ajustar um modelo de
série temporal de precipitacdo para a Bacia do Rio Itapemirim em uma série
de precipitacdo mensal de 1940 a 2006, obtiveram um valor de coeficiente
de determinacdo de 0,40, e os de Mello e Silva (2009), que ajustando
modelos lineares de regressdo mdltipla, baseados nas coordenadas
geograficas e altitude, para a precipitacdo média mensal em diferentes
periodos, encontraram valores de R? variando de 0,51 a 0,80.

Analisando-se o0 desempenho estatistico do modelo espago-tempo
utilizado para estimativa da precipitacdo total mensal observam-se baixos
valores dos erros RMSE (maior valor obtido foi de 50,9 mm para a estacéo
de Montes Claros) e MAE (maior valor obtido foi de 29,2 mm também para a
estacdo de Montes Claros). Os menores valores de RMSE e MAE foram
obtidos para a estacdo de Salinas, sendo de 153 mm e 9,1 mm,
respectivamente. Estes resultados indicam que o método ndo apresenta
grande variabilidade e nem tendéncia expressiva. Almeida et al., (2011)
obtiveram, em suas pesquisas, valores de RMSE e MAE bem superiores aos
encontrados neste estudo, sendo estes de 119 mm e 112,67 mm,
respectivamente.

Jacomo (2011), utilizando este mesmo modelo geoestatistico espaco-
tempo para estimar a precipitacdo mensal em uma estacao localizada no
oeste do estado de Sao Paulo, com um conjunto de dados composto por 105
localidades com 372 tempos distintos, representando os meses de janeiro de
1970 a dezembro de 2000, obteve coeficiente de correlacdo (r) e erro
absoluto médio (MAE) de 0,92 e 22,44 mm, respectivamente.

Para comprovar a eficiéncia das estimativas do modelo geoestatistico
espaco-tempo Jacomo (2011) retirou a estacdo de coleta mais distante das
demais estacdes e gerou o modelo sem essa estacdo comparando com 0s
seus valores reais. Os resultados obtidos foram satisfatorios, sendo que, as
medidas geradas a partir dessa estimativa apresentaram alta correlacdo
(0,881), baixo MAE (26,11mm) e a normalidade da distribuicéo dos erros.

Considerando todas as estacbes avaliadas, o0s resultados

encontrados, para o coeficiente de correlacdo e erro absoluto médio foram
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de 0,92 e 22,56 mm (Tabela 13). Esses resultados sdo muitos semelhantes

aos encontrados por Jacomo (2011).

Tabela 13 — Medidas de desempenho do modelo geoestatistico espago-

tempo precipitacao
2

Estacao r RMSE MAE MBE d

Aracuai 0,91 26,08 17,61 9,59 0,97
Arinos 0,87 40,55 24,21 -0,99 0,96
Espinosa 0,87 36,97 21,30 12,11 0,95
Janauba 0,75 45,26 26,28 3,99 0,93
Januaria 0,84 49,93 27,48 1,55 0,94
Joéo Pinheiro 0,87 59,92 34,58 -27,19 0,94
Juramento 0,90 43,87 25,70 14,32 0,95
Mocambinho 0,92 29,94 18,55 4,42 0,98
Monte Azul 0,89 31,83 17,70 -5,06 0,97
Montes Claros 0,88 50,89 29,17 -17,75 0,93
Paracatu 0,86 46,84 29,04 -8,68 0,96
Pedra Azul 0,70 44,78 30,79 -5,03 0,91
Pirapora 0,85 43,27 22,95 18,11 0,94
Salinas 0,98 15,27 9,10 0,10 0,99
Unai 0,99 6,12 3,99 -1,64 0,99
Geral 0,85 38,10 22,50 -0,14 0,95

Os baixos valores do MBE encontrados, notadamente de apenas 0,1
mm (Figura 22) para a estagdo de Salinas, confirmam o bom desempenho
estatistico do modelo, ou seja, em média a metodologia é bem coerente com
os dados observados. Além disso, os altos valores do indice de
concordancia de Willmott (d) indicam uma boa concordancia dos dados
previstos e observados, corroborando a eficacia do modelo.

Apesar de apresentar bons valores de estimagao, o modelo obteve
estimativas de precipitacdo negativas para os meses de junho e agosto no
ano de 2007 e para os meses de maio, junho, julho e agosto de 2008, para a
estacdo de Arinos. Sabe-se que, pela andlise da base de dados original,
para estes meses o0 valor predito deveria ser de 0 mm, pois néo foi
observada precipitacdo. Assim, foi imposta uma condicional no algoritmo de
calculo do Software R de maneira que se fosse constatado algum valor
negativo de precipitacdo o mesmo seria substituido por zero. Almeida et al.
(2011) destacam que deve ser feita uma analise nos resultados provenientes
de modelos de geoestatistica, retirando-se 0s possiveis valores
inconsistente (valores negativos gerados).
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A fim de comparar a metodologia de Box-Jenkins com o modelo
geoestatistico espacgo-tempo, os valores observados para a temperatura
maxima e minima do ar e os valores previstos pelos modelos de Box-Jenkins
e espacgo-temporal foram plotados num gréfico de disperséo junto com a
linha de regressédo e analisados pelo teste t a significancia do coeficiente de
regressao, conforme apresentados nas Figuras 24 a 27.

Verifica-se que em todas as estacdes a linha de regressédo ajustada
aos valores observados e os derivados do modelo espago-tempo estéo
préximos da identidade, apresentando menor dispersdao em torno da reta
estimada e coeficientes de determinacdo maiores.

A linha 1:1 (reta de 45°) € apresentada em cada figura para se ter
uma referéncia de onde o ajuste ideal entre os valores observados e
previstos devem estar localizados.

As séries de temperatura maxima do ar, que apresentam maior
variabilidade, ndo séo satisfatoriamente preditas pela metodologia de Box-
Jenkins, apresentando uma dispersdo muito alta em torno da reta estimada
(Figuras 24 e 25). J4 para o modelo espaco-tempo esta dispersdo é
particularmente baixa em todas as estacfes comparadas, evidenciando a
eficiéncia do modelo. Além disso, a porcentagem da variabilidade explicada
pelo modelo espaco-tempo é bem maior do que a metodologia Box-Jenkins.

O teste t para o coeficiente de regressdao mostrou que todos os
coeficientes de regressdo ajustados a metodologia de Box-Jenkins s&o
significativamente diferentes de um, ao nivel de 5%. Enquanto para a
metodologia espaco-temporal, apenas as estacdes de Arinos e Salinas néo
foram significativas. Porém, essas estacdes apresentam baixa dispersdo dos
dados observados e modelados e bons coeficientes de determinacao,
indicando um bom ajuste em ambas.

Para a temperatura minima do ar, que possui menor variabilidade,
todos os coeficientes de regressdo da metodologia de Box-Jenkins, foram
significativos, ao nivel de 5%, indicando um ajuste ideal. Nas estacdes de
Aracuai, Januéria e Salinas, os coeficientes diferem estatisticamente da reta
ideal, mas ainda assim, apresentam um ajuste satisfatério, conforme

apresentam as Figuras 26 e 27
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Januéria (A), Montes Claros (B) e Salinas (C).
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Quando sao comparados os resultados obtidos neste estudo através
das metodologias de Box-Jenkins e a geoestatistica espaco-tempo, fica
evidente a superioridade da segunda em prever com eficacia os dados
faltantes nas séries historicas de temperatura maxima ar, em relacdo a
primeira, principalmente em dados com maior variabilidade.

Provavelmente, deve-se ao fato da metodologia de Box-Jenkins
considerar apenas a correlacao temporal existente entre os valores da série.
Jé& a metodologia espacgo-tempo utiliza um modelo probabilistico associado a
localizacdo espacial dos pontos amostrados, possibilitando, desta forma,
uma analise da variabilidade entre os valores observados. Assim, n&o
considera apenas a correlacdo temporal, mas também a espacial.

Segundo Staudt et al. (2007), para dados mensais de temperatura, a
metodologia ARIMA de Box-Jenkins tem um baixo potencial preditivo
porque, geralmente, o componente ruido, explica de 70 a 90% da
variabilidade. Assim, o modelo ARIMA, somente deve ser utilizado para
preencher falhas nos dados quando ndo h& dados disponiveis de estacdes
vizinhas (STAUDT et al., 2007).

O modelo geoestatistico espacgo-tempo considera a dependéncia
espacial, assim, as estacdes que serdo utilizadas para preencher as falhas
deverdo estar dentro da mesma regido climatica e possuir dependéncia
espacial. De acordo com Bicalho (2008), o modelo geoestatistico espaco-
tempo proposto por Hgst et al. (1995) é uma alternativa pratica e acessivel
na predicdo de observacdes espaco-temporais, especialmente nos casos em
gue a caracteristica de interesse no ponto de predicdo e nos vizinhos é
semelhante. JAcomo (2011) destaca que a utilizacdo de modelos espaco-
tempo pode ser util em bancos de dados que contém dados ausentes, pois a
utilizacdo desses modelos, assim como o modelo proposto por Hgst et al.
(1995), auxilia no preenchimento desses dados com boa preciséo.

N&o se pode afirmar que as técnicas aqui apresentadas superam as
outras técnicas existentes. Entretanto, elas se configuram como boas
alternativas para o preenchimento de falhas em séries de dados climaticos,

principalmente a proposta espago-tempo.
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5. CONCLUSOES

o Os testes de homogeneidade apresentaram boa concordancia
entre si, com a maioria das séries mensais de temperatura do ar sendo
classificadas como (teis. As mudancas estatisticamente significativas
ocorreram na década de 1990, principalmente em torno do ano 1997.

o Para a temperatura maxima, o més de agosto apresentou o
maior numero de estacdes, em que o0s testes detectaram nao-
homogeneidade.

o Nao foi possivel identificar as causas das ndo homogeneidades
encontradas, tendo em vista que as séries analisadas sao, relativamente,
muito curtas e sem a disponibilidade de metadados.

o Observaram-se mais tendéncias positivas nas séries de
temperatura minima do ar do que na temperatura maxima do ar. Algumas
estacoes, como a de Uberaba, apresentaram tendéncias um pouco elevadas
nas seéries de temperatura do ar. Apenas trés estacdes apresentaram
tendéncias de decréscimo na temperatura do ar.

o Os testes de homogeneidade n&o detectaram mudancas
significativas nas séries de precipitacdo. Nos totais mensais de precipitacao,
a maioria das séries ndo apresentou tendéncias significativas.

o A metodologia de séries temporais de Box-Jenkins mostrou-se

como uma opc¢ao para o preenchimento de falhas de dados de temperatura
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do ar, em base mensal, de uma estacdo, quando ndo ha estacdes vizinhas
dentro da mesma regiao climaticamente homogénea.

o O modelo geoestatistico espaco-tempo apresentado configura-
se como uma ferramenta adequada para o preenchimento de falhas de
dados climaticos, podendo ser utilizado também para estimar dados, mesmo
em locais onde ndo ha estagcdo disponivel, desde que tenham estacbes ao
redor.

o As informacdes obtidas neste trabalho poderdo ser utilizadas
para subsidiar novos estudos cientificos que necessitem de dados

climaticos.

Recomendacgbes

o O modelo espago-tempo pode ser testado para o
preenchimento de falhas em dados diarios, além disso, é conveniente utiliza-
lo para investigar fenbmenos base de dados mais densa, como por exemplo,
dados de precipitacdo da Agéncia Nacional de Aguas (ANA).

o Outras metodologias espaco-temporais, como por exemplo, a
geoestatistica aliada a abordagem bayesiana devem ser avaliadas para o
preenchimento de falhas em dados climaticos. Cita-se também, a
necessidade de implementacao de rotinas computacionais para a utilizacao

dessas metodologias.
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