Oseas Machado Gomes

Modelagem estocastica da variacao espacial sob a
precipitacao pluvial do estado da Paraiba

RECIFE-PE - JUNHO/2014



EX

dm @
SEMLNE gpop,

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOMETRIA E ESTATISTICA APLICADA

Modelagem estocastica da variacao espacial sob a
precipitacao pluvial do estado da Paraiba

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacgdo em Biometria e Estatistica Aplicada
como exigéncia parcial a obtencdo do titulo de
Mestre.

Area de Concentracao: Biometria e Estatistica Aplicada

Orientador: Prof. Dr. GUILHERME ROCHA MOREIRA
Co-orientador: Prof. Dr. RICARDO ALVES DE OLINDA

RECIFE-PE - JUNHO/2014.



Ficha catalografica

GB33m

Gomes, Oseas Machado
Modelagem estocastica da variacido espacial sob a

precipitagao pluvial do estado da Paraiba / Oseas Machado
Gomes. — Recife, 2014.

g2 f. :il

Orientador: Guilherme Rocha Moreira.

Dissertagao (Mestrado em Biometria e Estatistica
Aplicada) — Universidade Federal Rural de Pernambuco,
Departamento de Estatistica e Informatica, Recife, 2014.

Referéncias.

1. Precipitacao pluvial 2. Krigagem ordinaria 3. Analise
de superficie de tendéncia |. Moreira, Guilherme Rocha,
orientador Il. Titulo

CDD 310




UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOMETRIA E ESTATISTICA APLICADA

Modelagem estocastica da variacao espacial sob a precipitacao pluvial do estado da

Paraiba

Oseas Machado Gomes

Disserta¢do julgada adequada para obten¢do do
titulo de mestre em Biometria e Estatistica
Aplicada, defendida e aprovada por
unanimidade em 06/06/2014 pela Comissao
Examinadora.

Orientador: GUILHERME ROCHA MOREIRA

Prof. Dr. GUILHERME ROCHA MOREIRA
Universidade Federal Rural de Pernambuco

Banca Examinadora:

Prof. Dr. RICARDO ALVES DE OLINDA
Universidade Estadual da Paraiba
DE-UEPB

Prof. Dr. CARLOS ANTONIO COSTA DOS
SANTOS
Universidade Federal de Campina Grande
DCE-UFCG

Prof. Dra. TATIJANA STOSIC
Universidade Federal Rural de Pernambuco
DEINFO-UFRPE



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, a Deus pela vida, saide e nunca me deixar s6 nas horas mais
dificeis.
Aos meus pais, Domicio Gomes da Silva e Claudia Machado Gomes, pelo incentivo e por

suas oracoes.

A minha esposa e filho, Celiane Batista de Souza Machado e Yohan de Souza Machado,

pelo apoio e por suas oragdes.
Ao meu orientador, Guilherme pela amizade, pela confianca e orientacao.

Ao meu co-orientador, Dr. Ricardo Alves de Olinda em ter concordado em participar deste

trabalho colaborando com seus conhecimentos em Estatistica.

E a todos meus amigos e colegas de curso, Samuel, [L.éda, Rivelino, Silvio, André, Pedro,

Carlao, David e outros.



“A mente que se abre a uma nova ideia jamais
volta ao seu tamanho original.”

Albert Einstein

“Algumas das maiores facanhas do mundo
foram feitas por pessoas que ndo eram
suficientemente espertas, para saber que elas
eram impossiveis.”

Doug Larson



Resumo

A caréncia de dados e a ma distribui¢do espacial de postos e estacdes meteoroldgicas tem
sido um grande desafio para os pesquisadores na tentativa de descrever modelos estatisticos que
possam explicar de forma consistente o comportamento de certos parametros meteoroldgicos
tais como: precipitacdo, temperatura, umidade relativa dentre outras, assim como suprir essa
caréncia de dados para locais ainda ndo amostrados. Uma metodologia capaz de quantificar a
dependéncia espacial e predizer determinados atributos € a geoestatistica, que foi utilizada na
tentativa de explicar o comportamento da precipitacao pluvial do Estado da Paraiba, através
da técnica da krigagem e da andlise de superficie de tendéncia, onde verificou-se por meio
da andlise variogréfica a existéncia de dependéncia espacial do atributo em estudo. Por meio
dos mapas de krigagem pdde-se observar os locais onde essa dependéncia foi mais forte. A
andlise de superficie de tendéncia foi de suma importancia para explicar o comportamento
de tais fendmenos, alguns critérios foram utilizados para selecdo desses modelos como: O
Critério de Informacdo de Akaike (AIC), Andlise de Variancia (ANOVA) e o Coeficiente de
Determinacio Ajustado (R2). De acordo com esses critérios observou-se que as superficies de
tendéncia que melhor se ajustaram aos dados de precipitacdo pluvial do Estado da Paraiba foram
as superficies cubicas e de 4°grau. Diante das metodologias utilizadas, pode-se observar, para
alguns meses, que determinadas regides apresentaram maiores valores de precipitacao pluvial,
pois durante esses periodos é comum a atuacdo de alguns sistemas meteorolégicos como
Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e Vértices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN).
As estimativas interpoladas pelos modelos selecionados foram bastante representativas no que
se refere ao comportamento espacial da precipitacdo em cada localidade durante o periodo
analisado. Os mapas dos residuos mostram com exatiddo os locais onde ocorreram as menores
e as maiores diferencas. As andlises foram realizadas por meio do software R com auxilio do

pacote spatial e geoR.

Palavras-chave: Precipitacdo Pluvial; Krigagem Ordindria; Anélise de superficie de

Tendéncia.



Abstract

The lack of data and poor spatial distribution of stations and meteorological stations
has been a major challenge for researchers attempting to describe statistical models that
can explain consistently the behavior of certain meteorological parameters such as rainfall,
temperature, relative humidity among other, as well as supply this lack of data for sites not
sampled. A methodology able to quantify the spatial dependence and predict certain attributes
is geostatistics, which has been used in an attempt to explain the behavior of rainfall the state
of Paraiba, through the technique of kriging and trend surface analysis, where it was found by
variogram analysis of the existence of spatial dependence of the attribute under study. Through
the kriging maps could observe the places where this dependence was stronger. The trend
surface analysis was of paramount importance to explain the behavior of such phenomena,
some criteria were used to select these as: The Akaike Information Criterion (AIC), Analysis
of Variance (ANOVA) and the adjusted coefficient of determination (Rczl). According to these
criteria it was noted that the surfaces trend that best fit the rainfall data from the State of Paraiba
were cubic and fourth degree surfaces. Given the methods used, it was observed, for some
months, certain regions had higher rainfall, as is common during these periods the performance
of some meteorological systems such as the Intertropical Convergence Zone (ITCZ) and Upper
Tropospheric Cyclonic Vortex High Levels (VCAN). Estimates interpolated by the selected
models were fairly representative with regard to the spatial distribution of rainfall in each
location during the reporting period. The maps of the residuals show exactly the places where
the smallest and largest differences occurred. Analyses were performed using R software with

the aid of spatial and geoR package.

Key words: Precipitation; Ordinary kriging; Trend surface analysis.
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1 Introducao

A Paraiba € um dos nove Estados pertencentes a regidao Nordeste, com 223 municipios,
estando a maior parte deles distribuidos na regidao do semiarida. A mesma possui uma populacao
de 3.766.528 habitantes, distribuidos numa drea de aproximadamente 56.469,778 Km?, com
uma densidade demogrifica de 66,70 hab/km?> (IBGE, 2010). Essa regiio é marcada por
apresentar um clima bastante diversificado em direcao ao interior do Estado, refletindo em
diferentes tipos de solo e vegetacdo. A regido faz parte do chamado poligono das secas pela
Sudene (RODRIGUEZ, 2012b)). A irregularidade do seu regime de chuva é marcado por eventos

climaticos tais como: secas, veranicos, cheias, dentre outros.

As causas destas anomalias sdo pesquisadas, mas ainda ndo existem conclusdes definitivas
para explicar esses eventos. Os diferentes tipos de rochas, associados as diferenciacoes
climdticas ocorridas, sdo responsaveis pelas diferentes formas de relevo, a exemplo das serras,
dos planaltos, dos vales dentre outros. As quatro mesorregioes que compdem a Paraiba, possui
diferentes tipos de clima, no Litoral predomina o clima tropical imido, nas mesorregioes
do Agreste, Borborema e Sertdo Paraibano predomina os climas sub timidos e semidridos
(RODRIGUEZ, [2012b).

As principais atividades agricolas dessas regides sdo voltadas para o consumo interno,
baseada no cultivo do feijdo, milho e mandioca dentre outras atividades, porém de baixa
produtividade. Essa baixa produtividade deve-se, aos métodos rudimentares utilizados, como:
as queimadas, falta de conservacdo do solo e a falta de tecnologia moderna, dentre outros
(RODRIGUEZ, 2012b).

A precipitag¢do do Estado, assim como em todo o Nordeste Brasileiro (NEB), é proveniente
de vdérios sistemas meteoroldgicos, tais como: Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT),
Vortices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN), linhas de Instabilidade, brisas maritimas e
terrestres, Perturbacdes de frentes frias dentre outros que atuam em diferentes meses do
ano, com caracteristicas diferentes de um ano para outro (PEDROZA, 2009). A média de
precipitacao anual € inferior aos 800 mm na regido do semidrido e podem superar os 1500 mm
na regido litoranea (SILVA et al., [2003). Portanto, uma proposta deste trabalho foi utilizar a
geoestatistica como uma metodologia capaz de auxiliar no estudo do comportamento espacial

da precipitacao.



1.0.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho foi utilizar a geoestatistica como método para estudar o

comportamento espacial das médias mensais da precipitacao pluvial no Estado da Paraiba.
1.0.2 Objetivos especificos
e Obter a distribui¢do espacial da precipitacdo pluvial média mensal ;

e Verificar se existe dependéncia espacial da precipitacdo pluvial, com base no ajuste dos

semivariogramas;
e Interpolar valores da precipitacdo pluvial utilizando modelos de superficie de tendéncia;

e Interpolar valores da precipitacao pluvial utilizando o método da krigagem ordindria, com

base no ajuste dos semivariogramas ;

e Verificar os locais que apresentaram os maiores e os menores indices de precipitagao

pluvial;

e Verificar possiveis anomalias da precipitacdo pluvial através dos mapas dos residuos.



2 Revisao de literatura

Nesta secao serdo descritos os principais aspectos metodoldgicos que servirdo de base para

este trabalho.

2.1 Circulacao global

De acordo com [Ferreiral (2006), os padroes de circulacdo térmica na atmosfera sdo
responsaveis por levar o excesso de calor para longe do equador e distribui-lo nas altas latitudes.
Essa também € responsavel pelo movimento do ar em escala global, pois os ventos carregam as
grandes massas de ar, os quais se misturam dando origem aos sistemas frontais e as tempestades
em torno do planeta. As zonas de alta pressao (AP) ocorrem em torno dos polos e proximo as
latitudes de 30° tanto no hemisfério Norte quando no Sul, isso ocorre em virtude da incidéncia

menor e mais obliqua dos raios solares.

As zonas de baixas pressoes subpolares ocorrem préximo as latitudes de 60° nos dois
hemisférios, elas sdo causadas devido ao movimento de rotagdo da terra que provoca um
turbilhdo polar, por isso, uma tendéncia para baixa pressdo em torno dos polos, (TORRES;
MACHADO, 2011). A zona de baixa pressdao em torno do equador é conhecida como zona de
convergéncia intertropical (ZCIT), que tem origem térmica devido o forte aquecimento solar

nessa area. O esquema completo de circulacao global € apresentado na Figura (2.1).



Figura 2.1: Esquema de circulagdo global indicando as células meridionais e as direcdes

dos ventos em baixos niveis, assim como as latitudes tipicas de baixas e altas pressoes.

Fonte:(LUTGENS; TARBUCK| 2013).

2.1.1 O Efeito de Coriolis

O efeito de Coriolis € uma forca aparente no qual um objeto, que se move no hemisfério
norte, tende a se desviar para direita, enquanto que um objeto que se move no hemisfério sul,
tende a se desviar para esquerda. Essa forca aumenta com a latitude e com a velocidade dos
ventos (LUTGENS; TARBUCK, 2013) e nula no equador (¢ = 0°). Para um observador sobre

a superficie terrestre, os ventos que se movem no hemisfério norte aparentam estar se desviando

para direita, ja para um observador no hemisfério sul, os ventos aparentam estar se desviando
para esquerda (FERREIRA), 2006). A forga de Coriolis é dada pela expressdo abaixo.

Fo=2xMxvxQxsin(¢),

em que:

M é a massa de ar; v é a velocidade do vento; Q é a velocidade angular da terra; (¢) é a

latitude local



2.1.2 Alguns dos sistemas meteorologicos atuantes sobre a regiao
nordeste do Brasil

Um dos mais importantes sistemas meteoroldgicos que atuam na regiao nordeste do Brasil
¢ conhecido como Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT). Ela resulta da convergéncia dos
ventos alisios vindos do hemisfério norte com os do hemisfério sul. Com essa convergéncia
varias nuvens convectivas desenvolve-se, dando origem a uma banda de nebulosidade com
aproximadamente 500km de largura sobre toda regido Equatorial. Essa tem sido decisiva
na caracterizagdo das diferentes condi¢des de tempo e clima em diversas dreas tropicais
(FERREIRA, [2006).

Outro sistema meteoroldgico importante sdo as Linhas de Instabilidade, essas sdo bandas
de nuvens normalmente do tipo cumulus organizadas em forma de linhas. Sua formacao se da
devido a grande quantidade de radiacdo solar incidente sobre a regido tropical, que atinge um
nimero maior no periodo da tarde e inicio da noite, com consequentes chuvas (FERREIRA;
MELLO, 2005).

As Brisas maritimas e terrestre também sdo sistemas meteorologicos importantes, essas
ocorrem devido a diferenca de temperatura entre a superficie terrestre e a superficie da 4gua, ou
seja, durante o dia, a superficie da terra se aquece mais rapidamente que a superficie da dgua
€ como o ar em contato com a terra estd mais aquecido, esse sobe, € o espaco é ocupado pelo
ar mais frio vindos da superficie da dgua, entdo o ar quente é forcado a subir e ao longo dessa
fronteira, as nuvens convectivas se formam causando normalmente precipitacdo e trovoadas.
Durante a noite ocorre o processo inverso, a superficie terrestre se resfria mais rapidamente
que a superficie da dgua, agora o ar frio sopra para fora da costa e normalmente uma linha de
cumulus ira se formar ao longo da orla. No Brasil esses fendmenos sdo observados através de
imagens de satélites de alta resolucdo sobre alguns rios da regiao Norte, como o rio Amazonas
e na costa norte do Nordeste do Brasil (FERREIRA, [2006)

2.2 Anadlise geoestatistica da precipitacao pluvial

Segundo Andriotti (2004), a geoestatistica surgiu na década de 1950, quando o sul-
africano Daniel Kringe, publicou resultados de estudos desenvolvidos por ele, sobre dados
relativos a atividades desenvolvidas em minas de ouro do Rand, na Africa do Sul, mas o
termo geoestatistica foi utilizado pela primeira vez pelo engenheiro francés George Matheron,
conceito introduzido por meio do “Trait¢ de Géoestatistique Appliquée”. De acordo com
Yamamoto e Landim|(2013)) os ex-alunos de Matheron, André G. Journel e Michel David foram
os responsaveis pela difusdo da geoestatistica na América do Norte. Portanto a mesma nasceu

da necessidade da modelizacao de recursos geoldgicos.



Atualmente os métodos geoestatisticos sdo aplicados nas mais diversas dareas do
conhecimento, principalmente nas ciéncias da terra e do ambiente, tais como: caracterizacao
espacial de contaminantes de lodos de um rio, definicdo do padrdo espacial de aves migratorias,
andlise dos custos de impactos da polui¢do atmosférica numa determinada regido de estudo
detre outras aplicagdes (SOARES, 2006)).

Atualmente a geoestatistica € consagrada como um topico especial da estatistica espacial
que trata de problemas associados ao estudo das varidveis regionalizadas, as quais apresentam
comportamento intermedidrios entre as varidveis aleatérias e as deterministicas, ou seja, que
apresentam certa continuidade espacial (LANDIM, 2003). Conforme SOARES| (2006) a

geoestatistica encontra-se como disciplina, ja na sua fase adulta e respeitada.

2.2.1 Variaveis regionalizadas

A geoestatistica trata do estudo das varidveis regionalizadas, ou seja, varidveis que
apresentam certo comportamento espacial mostrando caracteristicas intermedidrias entre as
variaveis verdadeiramente aleatdrias e as totalmente deterministicas (LANDIM, [2003). A
Teoria das varidveis regionalizadas, estuda a representacdo estrutural desse tipo de varidvel
com objetivo de resolver problemas de estimativas a partir de dados experimentais medidos
sobre suportes 0s quais ndo abrangeram totalmente seus dominios (YAMAMOTO; LANDIM,
2013).

A geoestatistica tem por objetivo a caracterizacdo da dispersdo espacial de fendmenos
naturais em que os atributos apresentam uma certa estrutura no espago € no tempo tais
como: contaminagdo de solos e aquiferos, temperatura, pluviometria dentre outros fendmenos
caracteristicos de uma regido (SOARES| 2006). De acordo com Landim, Sturaro e Monteiro

(2002) o comportamento das varidveis regionalizadas, se baseia nos seguintes pressupostos:

1) Ergodicidade: considerando que todos os possiveis eventos foram realizados dentro de

certo dominio, a esperanca matemadtica dessas possiveis realizagdes da varidvel € a mesma.

ii) Estacionariedade: na regidao onde se pretende realizar as estimativas o fendmeno ¢

descrito como homogéneo dentro desse espago.

iii) Hipotese Intrinseca: as diferencas entre valores apresentam fraco incremento, isto é,

as diferencas sao localmente estaciondrias

2.2.2 Variograma e semivariograma

O variograma é uma ferramenta que permite descrever quantitativamente a variacao espacial

de um fendomeno regionalizado. A natureza estrutural de um conjunto de dados (assumido pela



variavel regionalizada) € definido a partir da comparagdo de valores tomados simultaneamente

em dois pontos, segundo uma determinada direcao.

Salgueiro e Montenegro| (2008) abordaram com base em dados pluviométricos, o
variograma da precipitagdo pluviométrica na bacia do rio Pajed em Pernambuco, onde o ajuste
dos semivariogramas: esférico, exponencial e gaussiano foram testados, tendo como melhor

ajuste o exponencial.

Carvalho e Assad (2005) abordaram com base em dados pluviométricos, a precipitagao
média anual de 1.027 postos pluviométricos abrangendo todo territério do Estado de Sdo Paulo
no periodo de 1957 a 1997, em que, de acordo com os dados, obtidos, o semivariograma esférico
foi o que apresentou melhor ajuste. O grau de ajuste do modelo foi verificado por meio do
coeficiente de determinagio R> = 0,95, mostrando o quanto da variagio total foi explicada pelo
modelo de regressd@o. De acordo com o resultado do exame do semivariograma ajustado para a
precipitacdo média anual revelou a existéncia de dependéncia espacial, em que o efeito pepita
foi 72 = 0,0002 com um alcance de ¢ = 48,5km. A proporcio desse valor para o patamar do
semivariograma (72 + 62), no caso 4,76% indicativo da varia¢io de um ponto para outro, que

quanto menor esse valor mais parecidos sdo os valores vizinhos.

Sartori et al.|(2010)) utilizaram dados de precipitacdo, temperatura do ar e umidade relativa
do ar com dados provenientes da Estacdo Meteoroldgica da Fazenda Lageado, da Faculdade de
Ciéncias Agrondmicas - UNESP no periodo de 1988 a 2007, onde, de acordo com a andlise
variogréfica realizadas, os modelo que melhor se ajustou aos dados foi o esférico e com relagao

aos resultados obtidos todos os variogramas apresentaram dependéncia espacial.

2.2.3 Isotropia e anisotropia

Quando a continuidade de um recurso natural tem o mesmo comportamento em todas
as direcOes, ou seja, depende apenas do moédulo do vetor h diz-se haver isotropia, caso
contrario diz-se haver anisotropia, ou seja, a varidvel em estudo apresenta-se de um modo mais
continuo, numa determinada dire¢do, em relacdo a outra. A mesma pode ser entendida como a

variabilidade ou continuidade diferencial dependendo das dire¢des do espaco (SOARES! 2006).

De acordo com Andriotti (2004), o semivariograma isotrdpico € aquele que apresenta o
mesmo comportamento para diferentes direcdes; caso contrdrio diz-se haver anisotropia. A
anisotropia geométrica acontece quando o variograma apresenta 0 mesmo patamar e alcances
diferentes, ja a anisotropia zonal acontece quando o variograma apresenta o mesmo alcance
e patamares diferentes, enquanto que a anisotropia combinada apresenta patamares e alcances

diferentes. Os trés tipos de anisotropia sao apresentados nas Figuras 2.2(a), 2.2(b) e 2.2(c).
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Figura 2.2: Tipos de anisotropia

2.2.4 Krigagem ordinaria

Segundo|Landim|(2003) a krigagem ordindria é uma técnica de estimativa linear que satisfaz
a hipétese intrinseca, com média desconhecida e assume a hipétese de quase-estacionariedade,
ou seja, usa-se a krigagem ordindria quando a variavel regionalizada (VR) € estacionaria de
primeira ordem. Para o caso mais geral, em que a varidvel apresenta tendéncia, mas cujo
residuos a hipédtese intrinseca se encaixam, deve-se usar o procedimento mais geral chamado
de krigagem universal. A krigagem ordindria pode ser utilizada tanto para estimar um ponto,

como um bloco, ou uma area no qual se deseja estimar.

Srivastava (1989) argumenta que a krigagem ordinaria € semelhante a regressdo linear
multipla, com algumas diferencas em relagdo ao uso das matrizes utilizadas para resolver o
sistema. Por meio da Krigagem, pode-se fazer a previsao do valor pontual de uma varidvel
regionalizada em um local especifico dentro do espaco geométrico levando-se em consideragao
todos os valores observados e segundo Druck (2002) o que difere o estimador de krigagem
ordindria do estimador de krigagem simples, é que a primeira ndo requer o prévio conhecimento

da média amostral.



2.2.5 Analise de superficie de tendéncia

Emidio e Landim| (2008) usaram a técnica da superficie de tendéncia com regressao
polinomial de primeiro grau (superficie linear), para detectar anomalias na distribui¢io de chuva
medida pelo radar meteorolégico Doppler, banda S, localizado em Bauru, no periodo de 21 de
outubro de 2004 a 29 de abril de 2005.

Para |[Landim e Corsi| (2001) o método da analise de superficie de tendéncia pode ser
utilizado em situacdes onde ocorrem anomalias locais, ou seja, flutuacdes locais. Nesse caso
tenta-se encaixar uma superficie linear aos dados, em seguida uma quadratica, uma ctbica e

assim por diante até encontrar a que melhor se ajuste aos dados.

Manfré, Urban e Silval (2011) utilizaram a anélise de superficie de tendéncia para estudar
o comportamento espacial de alguns atributos do solo, ou seja, os locais onde ocorreram as
menores € as maiores concentragdes de cada atributo, como a condutividade elétrica do solo,

onde o solo pode ser mais favordvel ao cultivo.

Urban et al. (2011) utilizaram a técnica de superficie de tendéncia de atributos do solo
apresentaram potencial para verificacdo de impactos em dreas urbanas, ou seja, os nutrientes
podem interferir na qualidade da 4gua e locais com grande anormalidade com relacdo a

tendéncia podem ser considerado em avaliacdo de impactos.
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3 Material e métodos

Nesta secao descreve-se algumas técnicas da geoestatistica utilizadas no estudo das médias
mensais de precipitagdo pluvial no Estado da Paraiba. Como foi dito antes, esses métodos
sdo fundamentais para verificar o comportamento espacial da precipita¢do pluvial, assim como

fazer predi¢Oes para locais ainda ndo amostrados.

3.0.6 Area de estudo e coleta dos dados

A Paraiba é uma das 27 unidades federativas do Brasil e um dos nove Estados que compdem
a Regido Nordeste e estd situada entre os paralelos 6° e 8° graus de latitude Sul, e entre
os meridianos de 34° e 38° graus de longitude Oeste, totalmente incluido na Zona Tropical,
conforme visto na Figura (3.1). Foram utilizados dados mensais de precipitacdo pluviométrica
distribuidos por todo Estado da Paraiba. Os dados foram coletados em estacdes meteorologicas
e postos pluviométricos localizados em 69 municipios no periodo de 1962 a 2010, cedidos pela
Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA) e Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET).

-4E -456 -44 42 -40 -2B -ZE

Figura 3.1: Representacdo grafica da localizacdo do Estado da Paraiba, distribuicdo das
estacdes e postos pluviométricos e mapa do relevo em metros (adaptado de (EMATER, [2014))
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3.0.7 Estacionariedade

Seja um conjunto de varidveis aleatérias Z(x;),i = 1,...,N, correlacionadas entre si,
constituindo uma fun¢do aleatdria da qual s6 se conhece uma realizagdo z(x;) do conjunto
dos dados experimentais € impossivel determinar qualquer parametro estatistico das varidveis
individuais ou da fun¢do. Entdo a solucdo proposta no formalismo geoestatistico € assumir
diversos graus de estacionariedade da funcdo aleatéria, de modo que seja possivel fazer

inferéncias sobre as varidveis aleatorias (SOARES, [2006).

Conforme |[Landim| (2003) dois valores x; e x; +h de uma varidvel aleatdria regionalizada
obtidas nos pontos i e i + h, ou seja, separado apenas pelo vetor (h) com dire¢ao e orientagdo
especifica nos espacos com uma, duas ou trés dimensdes. Entdo a diferencga [(x;) — (x; +h)]

entre esses dois pontos constitui também outra varidvel aleatoria.

De acordo com Guimaraes| (2004) um processo € considerado estacionario de ordem k, se

E[Z"(x;)] = my = constante, Vx;

Se a esperancga E[Z(x;)] = m; é constante, independentemente da origem, pode-se dizer que
a variavel é estaciondria de primeira ordem; se o segundo momento E[Z?(x;)] = m; é constante
em relaciio a origem dizemos que o processo é estacionario de segunda ordem (GUIMARAES,
2004).

Da-se o nome de hipdtese intrinseca quando para todo vetor h, o acréscimo [Z(x; +

h) — Z(x,-)] admite esperanca matemadtica e variancia independente do ponto de apoio x;, mas
dependente de h (ANDRIOTTT, 2004).

De acordo com |Guimaraes| (2004) a hipétese intrinseca € a mais frequentemente usada em
geoestatistica, por ser menos restritiva, no caso do semivariograma exige apenas a hipdtese

intrinseca, portanto tem-se que:

i) a esperanga Z(x;) existe e ndo depende do ponto x

E[Z(xj)]=m

ii) para todo h, a varifincia da [Z(x; + h) — Z(x;)] existe e ndo depende do ponto x

Var[Z(x;+h) — Z(x;)] = E[Z(x; +h) — Z(x;)]* = 27h
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3.0.8 Estudo do variograma e do semivariograma

O variograma é uma ferramenta geoestatistica que permite descrever quantitativamente
a variagdo espacial de um fendmeno regionalizado. E definido com base no biponto para
diferentes distancias, ou seja, a continuidade espacial Z(x;) pode ser medida para diferentes
valores de h segundo uma determinada dire¢cdo. A medida que essa distancia aumenta, a
correlacdo espacial entre as amostras diminuem (SOARES| [2006). O semivariograma é definido
pela fung@o y(h) e o variograma corresponde ao dobro do semivariograma 2y(h). O variograma

pode ser estimado através da Equacdo (3.1)

A | N ,
2¢(h) = N (i:1)[Z(Xi+h) —z(x;)]°, (3.1)
em que:
29(h) - € o variograma estimado

N(h) - é o nimero de pares medidos separados pelo vetor (h)

z(x;) e z(x; +h) - s@o os valores da i-ésima observagdo da varidvel regionalizada coletadas
nos dois pontos

O semivariograma ¢ definido pela fun¢io y(h), como mostrado na Equacao (3.2).

A 1 N )

) = s ¥ [0 +h) —z(x)), (3.2)
Os parametros do semivariograma sao definidos como:

i) Alcance (¢): é a distancia até onde as amostras estdo correlacionadas espacialmente

i) Patamar (”L‘z + Gz): € o valor do semivariograma correspondente ao seu alcance(a). A
partir desse ponto, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre as amostras,
portanto a varidncia das diferengas [z(x;) — z(x; +h)| entre os pares de amostras torna-se

constante.

iii) Efeito Pepita (t?): pode ser causado tanto pela variAncia aleatéria do fendmeno espacial
em estudo como da escala de amostragem (YAMAMOTO; LANDIM, 2013))

iv) Contribuicdo (c?) é a diferenca entre o patamar (72 + 02) e o efeito pepita (72)

Alguns modelos tedéricos de semivariograma podem ou ndo apresentar (patamar ou
soleira). Existem diversos modelos tedricos de variogramas, alguns desses modelos podem
ser encontrados facilmente em qualquer artigo que fale sobre geoestatistica. Por exemplo,
(LANDIM, 2003) e (WEBSTER; OLIVER, |2007) cita alguns desses modelos apresentado na



Tabela (3.1).

Tabela 3.1: Modelos tedricos de semivariogramas com patamar
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Modelos Equacdes
3
2 2|3 (h)_1(h
Esférico y(h) = T+ {2 (¢> 2 <¢) J para k< g
y(h)= (7’+0?),parah>¢
Exponencial y(h) = (72 + 0—2)[1 — g%h}
2 &2 hy2 _ hy3 hy\5 _ hy7 <
oo = | BTGP =8I5Gr 354y —075GY]. h<e
(t?+0?%), h>¢
2 2 20 (hy 20 1 _ B
Circular '}/(h) _ (T +0o ) [1 n:COS (¢)+ 20 1 ¢2 ’ h S ¢
(t2+0%), h>0¢
Gaussiano y(h) = (1-2 + 62)[1 _e(%)z]
1 h h
Matérn y(h) = (1> 4 0?) {1 ~ oo (E)DK”(? vV>—1,0>0
62, h#0
Efeito pepita y(h) = 7
0,h=0

3.0.9 Modelo de semivariograma sem patamar

O modelo potencial € outro modelo bastante comum entre os variogramas que nao

apresentam patamar, este tipo de variograma apresenta uma variancia infinita € ndo ocorre uma

fungdo da covariancia; neste caso, a hipotese intrinseca € a Unica aceitavel (LANDIM, |2003)).

O modelo poténcia é calculado de acordo com equacgao (3.3) e varia de acordo com a constante

o como apresentados na Figura 3.2(b)

y(h) = (7> +0%)h%,

(3.3)

E importante observar que para o = 1 o modelo torna-se linear; para 1 < o < 2 a curva

inclina-se para a esquerda; e para 0 < o < 1 a curva inclina-se para a direita

Os parametros do semivariograma sao apresentados nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b)
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Figura 3.2: Modelo tedrico de semivariograma com e sem patamar

3.0.10 Indice de dependéncia espacial

O indice de dependéncia espacial serve para mensurar a dependéncia espacial do fendmeno,
ou seja, 0s semivariogramas expressam o comportamento da variavel regionalizada, ou de seus
residuos e apresentam o tamanho da zona de influéncia em torno da amostra, essa dependéncia
pode ser calculada de acordo com a Equacgao (3.4) (ZIMBACK] 2001).

62
IDE = ———— x 100 34
em que, valores de IDE < 25% dependéncia fraca; valores 25% < IDE < 75% dependéncia

moderada e valores maiores de IDE > 75% dependéncia forte.

3.0.11 Krigagem ordinaria

A krigagem ordindria € utilizada quando a varidvel regionalizada (VR) € estaciondria de
primeira ordem e pode ser utilizada tanto para estimar valores em um ponto, em blocos, ou
em uma area (LANDIM, 2003). Ela resulta da combinag¢do linear dos valores encontrados

proximo a sua vizinhanca. O estimador de krigagem ordindria é mostrado na Equacao (3.5)
(YAMAMOTO; LANDIM, 2013]).

n

Zko() = 2 NiZ(x); (3.5)

i=1
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em que Zgq(xp) - € o valor estimado para o local; xp ndo amostrado; Zy,) - € o valor obtido por

amostragem no campo e A; sdo os pesos aplicados em cada Z(y).-

O estimador Zg(xo), ndo requer o conhecimento prévio da média, mas requer que a soma

dos pesos Y A; sejaigual a 1

3.0.12 Analise de superficie de tendéncia

Conforme Emidio e Landim (2008), a andlise de superficie de tendéncia (Trend Surface
Analysis) ¢ um método de interpolacdo que permite, a partir dos dados georreferenciados
originais, tanto a obten¢do de um mapa mostrando a tendéncia regional, como um mapa com
as flutuacdes locais, representadas pelos valores residuais. Esta técnica é capaz de interpolar
valores, extrapolar a sequéncia de dados, inferir sobre a presenca de tendéncias ou estimar
caracteristicas de interesse sobre os dados (LANDIM, 2003)).

A aplicacdo da técnica exige alguns cuidados como: evitar extremidades da area coberta
pelos pontos, o nimero de pontos deve ser maior que o nimero de coeficientes, o arranjo dos

pontos deve ser bem distribuido evitando agrupamentos entre pontos (LANDIM, 2011).

Segundo Landim, Monteiro e Corsi (2002), a andlise de superficie de tendéncia € um
método pelo qual uma superficie tedrica continua é ajustada por critérios de regressdo de
minimos quadrados, aos valores da varidvel dependente Z;, tendo como varidveis independentes
as coordenadas Norte-Sul(Y) e Leste-Oeste(X).

Para aplicacdo desta técnica, a equagdo matemadtica utilizada para o ajuste da superficie,
baseia-se nos polindmios ndo ortogonais, sendo o ajuste incrementado pela adi¢ao de termos
adicionais a equacao polinomial. O modelo estatistico dos polindmios nao ortogonais pode ser

definido de acordo com a Equacdo (3.6).

Zi(X,Y) = [Bo+ Bixi+ Boyi + Bsx? + Baxiyi + Bsy? + ... + & (xi i), (3.6)

em que Z;(X,Y) é a varidvel mapeada em fun¢do das coordenadas x; e y; ; &(x;,y;) representa os
residuos; Bo, B1, B2, B3, B4, Bs, - - ., sdo os parAmetros associados ao modelo que proporcionam o

melhor ajuste aos dados observados.

A estimativa dos parametros pode ser determinada pelo método dos minimos quadrados,
o qual consiste em adotar como estimativa dos parametros os valores que minimizam a soma
de quadrados dos residuos. Levando-se em consideracdo o modelo de regressao polinomial de
primeiro grau (superficie linear), as estimativas dos coeficientes serdo determinados da seguinte

forma:
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ﬁ() + lez +B2yl>] .

M=

n
S=Y &=
= 1

~.

Para se obter os valores que minimizam a soma dos quadrados dos residuos, deriva-se
parcialmente a fungdo S em relagdo aos pardmetros By, Bi ¢ Bo, igualando-se a zero, como
mostrado nas Equacdes (3.7), (3.8) e (3.9).

3[30 {i (Bo+ Bixi+ Bayi)] = 0; 3.7
as 1

—= =2 [zi— (Bo+ Bixi+ Boyi)] = 0; (3.8)
B i

aS n A A A

—— =2 [zi— (Bo+ Prxi+ B2yi)] = 0. (3.9)
B> i

Simplificando-se as Equacdes (3.7), (3.8) e (3.9) chega-se ao sistema de equa¢des normais

para a superficie de primeiro grau, ou seja,

4

"z =nfo+ Pyl xi+B Yl yi

er-l:lZixz BOZ; lxl+ﬁlz 1X2+ﬁ2 , 1XiYi

LY zyi=BoX i yi+ B Y v+ B X v

Outra forma de escrever o sistema de equacdes normais para obtencao dos estimadores dos

parametros de uma superficie de tendéncia linear € na forma matricial (LANDIM, 2011)):

n Yroxi o Y, vi Bo Y

oxi Yixr o Xxyi Bi | = | Xz
; "
LV L X L B2 Yr o zivi
~ ~~ N——
Xy P z

Portanto, a solu¢do para o sistema de equacdes normais descrito acima, pode ser obtida, de

modo genérico, por = (XY) ™! x Z.

A solucdo para um sistema de equacdes normais, levando-se em consideragdo o modelo
de regressdao polinomial de segundo grau (superficie quadrética), na forma matricial, pode

representada por:
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— 9 -1 F -

Bo n Yxi Yy YLx  Yxyi Ly P4
Bi Yxi  Yxr Yy Yxo YLxtyi Yyt Y xizi
B | Ly Xxwi Xy XXty Yxyi XLy; Y Vizi
By | | L xd v Lo Iadv Dby Yz |
Ba Yxyi Yxtyi Yxyl Yxyi Yxiy? Lxy Y Xiyizi
| Bs | | Iy ELw? Ly Lap? Lwyi Dy | | Ly

em que os f; (i =0,1,...,5) sdo os estimadores dos pardmetros associados ao modelo de
superficie de tendéncia de segundo grau. Para superficies de maior grau adota-se 0 mesmo

procedimento de desenvolvimento polinomial por série de Taylor (LANDIM| 2011).

Conforme Perternelli e Mello (2011), o nimero de parametros a serem estimados em uma

determinada superficie de tendéncia pode ser calculado pela Equagao (3.10).

((d+1)x(d+2))

. : (3.10)

em que “d” é o grau do polindmio que se deseja estimar. Por exemplo, para um polindmio de

7° grau, tem-se (8 x 9)/2 = 36 coeficientes.

A verificagdo do ajuste das superficies de tendéncia aos dados observados, pode ser
realizado por meio da andlise de variancia(ANOVA) (DESSAINT; CAUSSANEL, 1994). Ao
se calcular a soma de quadrado total(SQ7ysqr), soma de quadrado de regressao(SQgeg.) € soma
de quadrado de residuos(SQges.), obtém-se uma indicag¢do da validade do tipo de superficie que
melhor se ajustou aos dados. O célculo dessas estatisticas podem ser encontradas por meio das
Equacdes (3.11), (3.12) e (3.13)

SOt = Y,y — (Y y)*/n] (3.11)
=1 =1

SOres. = Y=Y ¥1)*/n] (3.12)
i=1 =1

SQReSA = SQTotal_SQRegA (313)

A ANOVA tem por objetivo verificar a contribui¢do dos sucessivos coeficientes parciais,
fornecendo uma medida de ajuste aos dados devido a cada um dos incrementos da equagdo
polinomial, porém na pratica deve-se tomar alguns cuidados, pois os resultados s6 serdo

confidveis quando os residuos sdo estocasticamente independentes (LANDIM, [2003).
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3.0.13 Coeficiente de determinacio ajustado (R2)

Segundo Hoffmann| (2006), uma das limitagdes ao uso do coeficiente de determinacio (R?)
na selecdo de modelos se refere a andlise de regressao polinomial. Neste tipo de andlise nem
todas as varidveis preditoras sd@o necessariamente efetivas para predi¢do da varidvel resposta,
mas a inclusdo de novas varidveis geralmente reduz a soma de quadrados dos residuos,

consequentemente aumenta-se o valor do R

Sendo assim, uma alternativa de tentar corrigir esse problema € por meio do coeficiente de
determinacdo ajustado Ri, que, ao contrario do coeficiente de determina¢do, pode diminuir em
valor se a contribui¢do da varidvel adicional na explicacao total, for inferior ao impacto que essa

adi¢do acarreta nos graus de liberdade.

O R? ¢ uma estatistica bastante utilizada em andlise de superficie de tendéncia, pois o
mesmo € capaz de medir a porcentagem de ajuste da superficie (CHORLEY; HAGGETT, 1965).

O R2 pode ser calculado da seguinte forma:

k—1
Rg:Rz_n—k

em que k € nlimero de parametros da regressdo; n € nimero de observacdes. De acordo com

x (1 —R?), (3.14)

Thomas et al.| (2006), quanto mais préximo de um for o valor do coeficiente de determinacao

ajustado, mais a varidvel resposta € explicada pelas covariaveis.

3.0.14 Critério de Informacao de Akaike (AIC)

Nos modelos com estrutura de dependéncia espacial utilizam-se os critérios de informagao
onde a avaliacdo do ajuste € penalizada em funcdo do ndmero de parametros. Vale ressaltar que
¢ necessdrio ainda levar em considera¢do o niimero de parametros independentes ao se incluir
fungdes espaciais nos modelos (CAMARA; MONTEIRO, 2001). Existem varios métodos para

verificar a qualidade do ajuste do modelo aos dados experimentais.

Na validagdo do desempenho dos modelos, o Critério de Informacdo de Akaike-
Akaike’s Information Criterion (AIC) tem sido bastante utilizado para diferentes estruturas de
covariancias. Conforme|Akaike|(1992)), Akaike em 1973 relacionou a discrepancia, medida que
existe entre 0 modelo verdadeiro e o modelo aproximado, com a méaxima verossimilhanca, que

€ o que possui melhor ajuste para os dados observados.

O critério de informacgdo de Akaike € expresso por:

AIC = =2 x (logL(0;y))+2p (3.15)
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Em que, L(6;y) é o logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhan¢a maximizado e p é o
nimero de parametros envolvidos no modelo. Segundo este critério, o melhor modelo € o que

possui menor valor de AIC.

3.0.15 Critério de Informacao de Bayesiana (BIC)

Conforme Emiliano et al. (2010) ndo existe modelos verdadeiros. Porém ha apenas modelos
que se aproximam da realidade, que causam perda, ou seja, dentre os modelos ajustados €
necessario fazer selecao do “melhor” modelo para explicar o fendmeno em estudo. O critério
BIC impdem penalidades de acordo com nimero de parametros a ser estimado, ou seja, o
modelo que apresentar o menor valor de BIC € considerado o que obteve melhor ajuste e pode
ser obtido através da equacdo (3.16) (THOLON; QUEIROZ, 2008).

BIC = =2 x Log(L) + p x log(N — r(X)) (3.16)

em que p € o nimero de pardmetro estimado; N é o nimero de observagio; r(X) é o posto da
matriz de incidéncia dos efeitos fixos do modelo; e LogL € o logaritmo da fun¢do de maxima

verossimilhanga restrita.
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4 Modelagem geoestatistica da precipitacao pluvial no Estado da
Paraiba

A Tabela 4.1 exibe os resultados da anélise descritiva das médias mensais de precipitagao
pluvial do Estado da Paraiba. Como pode-se observar por meio dessa Tabela, os meses de
dezembro a abril apresentaram coeficiente de curtose (Cu < 0,263), ou seja, a distribui¢do é do
tipo leptoctrtica. Esse tipo de achatamento € maior nas laterais da curva produzindo uma curva

mais afilada no centro da distribui¢do. Enquanto que os meses de maio a novembro o coeficiente

7

de curtose apresentou valores (Cu > 0,263), esse tipo de comportamento é semelhante ao
anterior, porém o achatamento da curva € menos acentuado nas laterais, e mais concentrado
na parte de cima da curva. De acordo com Oliveiral (1999) esse tipo de curva é chamada de
platicurtica. A sétima coluna da Tabela (4.1) apresenta coeficientes de assimetria (As > 0)
para todos os meses analisados, esse tipo de assimetria & chamado de assimetria a direita por
Fonseca e Martins| (1993), ou seja, a moda € maior que a mediana e a média, afastando-se mais
para a esquerda da distribui¢do. Os coeficientes de variacao (CV > 20%) implicam em alta
variabilidade espacial e temporal da precipitagdo pluvial para todos os meses analisados, pois
0s mesmos encontram-se bastante afastados da média. Os meses de junho a setembro foram
os que apresentaram os maiores valores de CV, isso por que os maiores valores de precipitacdao

pluvial encontram-se na regido do Litoral, arrastando a média para um dos lados da distribui¢do.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas da precipitacao pluvial do Estado da Paraiba no periodo de
1962 a 2010
Meses Média Mediana S Var Cu As CV(%) Minimo Maximo
janeiro 73,87 66,59 34,84 1213,74 -0,52 0,65 47,16 23,82 154,48
favereiro 101,27 101,23 4225 178524 -098 0,32 41,72 35,24 194,26
margo 159,08 160,63 53,01 2810,51 -1,05 0,05 33,32 63,81 256,33
abril 149,92 145,97 4790 229447 -0,59 0,30 31,95 71,85 273,58
maio 86,15 77,07 46,21 2135,80 8,81 2,59 53,65 36,87 287,73
junho 65,93 37,53 66,39 4407,51 7,50 2,64 100,69 18,50 341,74
julho 53,00 26,91 60,65 3678,50 5,61 235 114,44 10,21 291,97
agosto 26,03 10,41 36,94 1364,61 6,12 247 141,89 2,49 176,14
setembro 14,54 5,73 20,55 422,28 5,18 2,35 141,35 1,16 96,20
outubro 10,11 7,42 8,94 80,00 8,89 281 88,48 1,94 48,29
novembro 11,61 9,58 9,09 82,64 4,32 1,80 78,27 1,37 48,74
dezembro 30,24 27,41 13,65 186,35 0,09 0,77 45,14 7,76 70,67

S: desvio-padrdo; CV': coeficiente de variacdo; Cs: coeficiente de assimetria; Ck: coeficiente de curtose
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4.0.16 Analise variografica da precipitacao pluvial do Estado da Paraiba

A escolha dos modelos de variogramas ajustados e o indice de dependéncia espacial (IDE)
das médias de precipitacdo pluvial sdo apresentados nas Tabelas (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5). A
escolha dos modelos foi verificado pelos menores valores de (AIC) e (BIC). Para o célculo
do IDE o critério adotado foi o de Zimback (2001), para os respectivos alcances gerados
pelos modelos de semivariogramas. As estimativas dos parametros 30,ﬁ1,32,f)’3,34,[§5 das
superficies mostram tendéncias linear e quadratica das funcdes de correlagdes, onde os meses
de outubro a marco apresentaram tendéncias lineares, esse meses corresponde ao periodo
chuvoso no Estado inteiro, enquanto que os meses de abril a setembro apresentaram tendéncias
quadraticas e que corresponde ao periodo chuvoso na regidao da Borborema. Os parametros dos
semivariogramas 62, ¢, %2 indicam os valores do efeito pepita, do alcance e da contribui¢do dos

semivariogramas ajustados a médias mensais de precipitagao pluvial.

Pode-se observar por meio das Tabelas (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5) que a precipitacdo pluvial
apresentou forte dependéncia espacial (IDE > 75%) para os meses de janeiro a agosto, assim
como para o més de outubro que também apresentou forte indice de dependéncia espacial

(IDE > 75%). Essa dependéncia foi maior para pequenas distancias.

Este fato indica que quanto maior a distancia, maior a variabilidade da precipitacdo no
Estado, consequentemente menor a dependéncia entre os indices de precipitagdo pluvial. De
acordo com os resultados apresentados na Tabela (4.4) e (4.5), os meses de setembro, novembro
e dezembro apresentaram valores de (25% < IDE < 75%), ou seja, dependéncia moderada com
maiores distancias para os meses de novembro e dezembro. Os meses de setembro e outubro
sao meses em que os indices de precipitacao sdo bastante reduzidos comparado aos outros
meses, pois se trata de meses de transicao, ou seja, da passagem do periodo chuvoso da regidao
do Agreste e Litoral e inicio do periodo chuvoso na regido do Sertdo. Apds esse periodo é
comum a atuacao de alguns sistemas meteoroldgico como Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT) e Vértice Ciclonico de Altos Niveis (VCAN) que atuam principalmente na regido do
semidrido Nordestino, consequentemente, também no Estado da Paraiba (NOBREGA! 2012).
Esse comportamento pode ser verificado através dos mapas de krigagem ordinaria apresentadas
nas Figuras (4.3) e (4.4).
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Dando continuidade as andlises, pode-se observar por meio da Figura (4.1) e (4.2) os
modelos de variograma ajustados as médias mensais da precipitacdo para todos os meses
analisados, como pode-se observar o modelo circular foi o que obteve um melhor ajuste para os
meses de janeiro, margo, julho, novembro e dezembro. De acordo com [Fallas| (2007) esse tipo
de variograma € um dos mais utilizados, seu comportamento € linear para pequenos espacos,
perto da origem e tende a achatar com o aumento da distancia. Os meses de abril, maio, junho

e agosto apresentaram o mesmo modelo de variograma (matérn K = 1,0).

De acordo com Conceicao| (2013) a partir da funcdo Matérn € possivel derivar outros
modelos, a exemplo do modelo exponencial quando (x = 0,5). Para os meses de fevereiro,
setembro e outubro, os variogramas que melhor se ajustaram aos dados foram os modelos
(cauchy, gaussiano e cubico), esses meses sao meses de transicdo, ou seja, sdo meses no qual se
inicia um novo ciclo, final do periodo chuvoso na regido do Sertdo e comego do periodo chuvoso
na regido do Litoral. Conforme Landim| (2003)) a curva do variograma gaussiano € parabdlica
junto a origem e a tangente nesse ponto € horizontal, o qual indica pouca variabilidade para
pequenas distancias. Outro modelo de variograma com curvatura inversa préximo a origem € o
modelo cibico (WEBSTER; OLIVER, 2007).

Outros modelos de variogramas ajustados a variaveis climdticas foram encontrados por
Sartor1 et al. (2010), onde de acordo com os resultados encontrados o modelo que melhor
se ajustou aos dados de Temperatura, Precipitacio e Umidade relativa foi o modelo esférico.
Dados pluviométricos de 292 locais foram analisados por Vieira e Neto (1995) onde de acordo
com os resultados os modelos de variogramas que melhor se ajustaram a erosividade das chuvas
no periodo seco foi o modelo exponencial, enquanto que para o periodo das chuvas foi o modelo

esférico.
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4.0.17 Krigagem ordinaria das médias mensais da precipitacao pluvial
do Estado da Paraiba

As Figuras (4.3) e (4.4) apresentam os mapas de interpolacdo pelo método da krigagem
ordindria ajustado de acordo com os modelos de semivariogramas que apresentaram os menores
valores de (AIC) para cada més analisado. Conforme Landim (2003)) o método de krigagem €
capaz de interpolar valores de precipitagcao pluvial, tanto para um ponto, como um bloco, ou até

mesmo uma area.

De acordo com os mapas apresentados nas Figuras (4.3) e (4.4), observa-se o
comportamento anual e intra-anual da precipitagdo no Estado, como pode-se observar através
dos valores das probabilidades marginais para valores prefixados (médias das médias). Essa
dependéncia aumenta em direcdo a regido do Sertdo no periodo de outubro a abril e diminui
no periodo de maio a setembro. Esse aumento de outubro a abril, estd relacionado ao periodo
chuvoso nessa regido associado a vérios sistemas meteoroldgicos atuantes, tais como: vortice
ciclonicos de ar superior (VCAN), entrada de frentes frias, zona de convergéncia intertropical

(ZCIT) dentre outras que variam de um ano para outro.

Por consequéncia dos valores de precipitacao estarem bastante concentrados nessas regiao,
a dependéncia espacial aumenta devido a similaridade dos valores de precipitagdo. De
acordo com [Silva et al| (2009)) essa variacdo € menor nos periodos chuvosos do que em
periodos secos. Durante o periodo de maio a setembro ocorre 0 processo inverso, ou seja,
os indices de precipitagcdo pluvial aumentam em direc¢do ao Litoral e Agreste, influenciados por
outros sistemas meteoroldgicos como: Brisas maritimas e Terrestres, Linhas de instabilidades,

Orografia dentre outros.

Silva et al.[(2011) também utilizou a técnica da krigagem no estudo da precipitacdo pluvial
no periodo de 1977 a 2006 de 110 postos pluviométricos no Estado do Espirito Santo, onde de
acordo com os resultados obtidos, os modelos de semivariogramas utilizados foram os modelos
exponencial, esférico e linear, por meio da validagdo cruzada, onde o método da krigagem foi
o mais eficiente para a interpolcao espacial da precipitacao, no Estado do Espirito Santo, em

comparacao ao método de interpolacdo Inverso da Poténcia da Distancia (IPD).
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Griéficos de predicdes espaciais por meio da krigagem ordindria, referentes as

médias mensais da precipitacdo pluviométrica no Estado da Paraiba no periodo de 1962 a 2010.
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Figura 4.4: Gréficos de predicOes espaciais por meio da krigagem ordindria, referentes as

médias mensais da precipitacdo pluviométrica no Estado da Paraiba no periodo de 1962 a 2010.
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5 Analise de superficie de tendéncia da precipitacao pluvial no
Estado da Paraiba

Pode-se observar por meio da Tabela (5.1), a porcentagem de ajuste das superficies de
tendéncia, através do coeficiente de determinacio ajustado (R2), aplicado aos dados mensais de
precipitacio pluvial do Estado da Paraiba. De acordo com os resultados obtidos, as superficies
que apresentaram uma melhor qualidade de ajuste aos dados observados foram as superficies
cubicas (junho e agosto) e as de 4° grau (janeiro, fevereiro, margo, abril, maio, julho, setembro,
outubro, novembro e dezembro). Entretanto, adotando-se o Critério de Informacdo de Akaike

(AIC), esses resultados divergem entre os meses de maio, julho e setembro (Tabela 5.2).

De acordo com [Drapper e Smith| (1998), o R2 usado para julgar a qualidade do ajuste de
modelos de regressdo polinomial possui, porém, as mesmas limitagdes do R%, no que se refere
a sua aplicacdo como critério tnico de selecdo de modelos lineares e nao lineares. A partir das
limitag¢des do coeficiente de determinagdo ajustado torna-se interessante considerar abordagens
distintas de selecdo de modelos para a andlise de superficie de tendéncia (HEIKKINEN;
KURIMO, 2014).

Uma possivel alternativa é o da abordagem das discrepancias entre dois modelos, ou seja, o
critério de AIC. Uma vantagem deste critério é que ele € util ndo apenas no caso do desempenho
do modelo em termos de previsdes dentro da amostra, mas também para previsdes fora da
amostra. E também pode ser empregado em modelos encaixados e ndo encaixados (GUJARATT,
2006)).
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Tabela 5.1: Coeficientes de determinagio ajustado (R2) referentes a superficie de tendéncia

aplicado a dados mensais de precipitacdo pluvial do Estado da Paraiba.

Coeficiente de determinacao ajustado

Més R2(1°grau) R2(2°grau) R2(3°grau) R2(4°grau) R2(5°grau)
Janeiro 54,84 79,73 83,81 85,45! 85,34
Fevereiro 60,02 71,66 80,36 81,67' 81,63
Marco 47,64 53,69 68,91 70,54! 69,98
Abril 22,42 34,53 60,65 61,74 60,98
Maio 16,03 48,42 71,22 71,88! 71,23
Junho 45,99 72,87 78,04! 78,02 77,52
Julho 56,29 77,91 79,67 79,95! 79,57
Agosto 49,69 70,13 71,71! 71,69 71,16
Setembro 45,73 74,80 76,73 77,36! 76,92
Outubro 16,26 55,12 63,01 65,69' 65,33
Novembro 6,77 44,57 52,33 55,97! 55,35
Dezembro 17,24 55,54 60,01 59,95! 59,80

maiores valores do coeficiente de determinacdo ajustado encontram-se em negrito

Adotando-se o critério de AIC (Tabela 5.2), as superficies que apresentaram um melhor
ajuste para os meses de maio, julho e setembro foram as superficies cibicas. Para o restante
dos meses o AIC corroborou com o Rﬁ. Segundo [Forster| (2000), o AIC € particularmente
util por fornecer critérios de selecao relativos, parcimoniosos e aplicdveis a diferentes relacoes
funcionais, ampliando assim, a liberdade do pesquisador e evitando os problemas de super
ajuste. Por outro lado, segundo o mesmo autor, modelos mais complexos tendem a apresentar
maior incerteza na estimativa dos seus pardmetros, ou seja, tendem a apresentar maior
discrepancia na estimagdo. Outro critério de selecdo de modelos que serd utilizado neste

trabalho € a anélise de variancia por meio do teste F.
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Tabela 5.2: Critério de informagdo de Akaike (AIC) para escolha do tipo de superficie que
melhor se ajusta aos dados observados

Superficie de Tendéncia

Més linear quadrdtica cubica 4*grau 5%grau
Janeiro 442,57 370,99 347,11 342,14 350,03
Fevereiro 458,35 422,34 374,62 371,20 378,99
Margo 500,92 486,52 437,78  430,59° 437,10

Abril 516,19 498,13 435,74 434,86> 443,90
Maio 519,15 472,64  412,99> 41821 418,93
Junho 532,99 465,94 434,25 43825 435,70
Julho 511,89 453,04 441,297 447,99 447,16

Agosto 448,79 397,13 388,05 393,66 393,81
Setembro 376,27 309,36 299,27 305,82 308,01
Outubro 295,43 238,92 221,61 217,88% 226,94
Novembro 306,24 254,72 242,017 24226 24981
Dezembro 345,04 299,64 283,082 283,22 287,42

(2) menores valores do AIC encontram-se em negrito

Na anélise dos coeficientes de regressao do ajuste das superficies de tendéncia, visto através
da anélise de variancia(ANOVA), apresentados nas Tabelas (5.3) e (5.4), pode-se observar a
relacdo entre as varidveis independentes com a varidvel dependente (observacdes mensais de
precipitacdo pluvial do Estado da Paraiba) foi verificado, inicialmente, pelo teste F e, depois,
esta andlise indicou quais coeficientes foram significativos. Com base nos valores criticos
do teste F as superficies que melhor se ajustaram aos dados observados foram as superficies
ctubicas(de maio a setembro) e as superficies de 4*grau(restante dos meses), confirmando os

resultados obtidos pelo critério de informacgdo de Akaike (AIC).
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Tabela 5.3: Andélise de varidncia para verificacdo da superficie de tendéncia do modelo de
regressdo polinomial ajustada as médias mensais de precipitagdo pluviométrica do estado da

Paraiba.

Fonte de Variacao (Janeiro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 38610
regressao polinomial(2* Ordem) 63 12542 3 26067,9 69,6027 < 0,001**
regressao polinomial(3* Ordem) 59 7901 4 4641,10 9,29 < 0,001***
regressao polinomial(4* Ordem) 54 6361 5 1540,30 2,47 0,04*
regressao polinomial(5* Ordem) 48 5992 6 368,60 0,49 0,81
Fonte de Variacao (Fevereiro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 48527
regressao polinomial(2? Ordem) 63 26398 3 22128,50 38,83 < 0,001**
regressao polinomial(3* Ordem) 59 11772 4 14626,30 19,25 < 0,001***
regressao polinomial(4* Ordem) 54 9692 5 2079,60 2,19 0,07
regressao polinomial(5? Ordem) 48 9118 6 573,90 0,50 0,80
Fonte de Variacao (Mar¢co) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 89936
regressao polinomial(2* Ordem) 63 66913 3 23023,00 17,40 < 0,001***
regressao polinomial(3* Ordem) 59 29403 4 37511,00 21,27 < 0,001***
regressao polinomial(4* Ordem) 54 22920 5 6483,00 2,94 0,02*
regressao polinomial(5* Ordem) 48 21166 6 1755,00 0,66 0,68
Fonte de Variacdo (Abril) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 112212
regressao polinomial(2? Ordem) 63 79183 3 33030,00 22,62 < 0,001***
regressao polinomial(3* Ordem) 59 28548 4 50635,00 26,01 < 0,001**
regressao polinomial(4* Ordem) 54 24381 5 4166,00 1,71 0,15
regressao polinomial(5? Ordem) 48 23360 6 1021,00 0,35 0,91
Fonte de Variacdo (Maio) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 117126
regressao polinomial(2* Ordem) 63 54723 3 62402,00 61,38 < 0,001***
regressao polinomial(3* Ordem) 59 20530 4 34193,00 25,22 < 0,001***
regressao polinomial(4* Ordem) 54 19154 5 1376,00 0,81 0,55
regressao polinomial(5* Ordem) 48 16268 6 2887,00 1,42 0,23
Fonte de Variacdao (Junho) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66 143139
regressao polinomial(2* Ordem) 63 49662 3 93477,00 72,10 < 0,001
regressao polinomial(3* Ordem) 59 27937 4 21726,00 12,57 < 0,001**
regressao polinomial(4* Ordem) 54 25611 5 2326,00 1,08 0,39
regressao polinomial(5? Ordem) 48 20742 6  4868,00 1,88 0,10

GLR ¢ grau de liberdade dos residuos; SQR ¢é a soma de quadrado dos residuos; Df é o grau
de liberdade das diferencas dos graus de liberdade dos residuos; SQ € a soma de quadrado; F é
a estatistica de Fisher; Pr é o nivel de significancia da estatistica F de Fisher
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Tabela 5.4: Andlise de variancia para verificacdo da superficie de tendéncia do modelo de
regressdo polinomial ajustada as médias mensais de precipitagdo pluviométrica do estado da

Paraiba.
Fonte de Variacao (Julho) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)

regressao polinomial(1?* Ordem) 66 105436
regressao polinomial(2? Ordem) 63 41192,00 3 64245,00 4197 <0,001***
regressao polinomial(3? Ordem) 59 30937,00 4 10255,00 5.03 0,002**

regressao polinomial(4?* Ordem) 54 2949400 5 1443,00  0.57 0,73
regressao polinomial(5? Ordem) 48 24489,00 6 5004,00 1.63 0,16
Fonte de Variacao (Agosto) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)

regressao polinomial(1? Ordem) 66 42252,00

regressao polinomial(2? Ordem) 63 18319,00 3 23933,20 33,88 < 0,001***
regressao polinomial(3? Ordem) 59 14302,00 4 4017,00 4,26 0,005**
regressao polinomial(4? Ordem) 54 13421,00 5 880,90 0,75 0,59
regressao polinomial(5* Ordem) 48 11303,00 6 2117,70 1,50 0,20

Fonte de Variacao (Setembro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)

regressao polinomial(1?* Ordem) 66 14769,00

regressao polinomial(2* Ordem) 63 513440 3 9634,70 47,29 <0,001***
regressao polinomial(3* Ordem) 59 395040 4 1184,00 4,36 0,004**
regressdo polinomial(4? Ordem) 54 375720 5 193,20 0,57 0,72
regressao polinomial(5* Ordem) 48 325950 6 497,70 1,22 0,31
Fonte de Variacdo (Outubro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1? Ordem) 66  4576,90
regressao polinomial(2? Ordem) 63 1849,70 3 2727,14 43,35 <0,001***
regressao polinomial(3? Ordem) 59 1281,80 4 567,89 6,77 < 0,001
regressao polinomial(4? Ordem) 54  1050,50 5 231,33 2,21 0,07
regressao polinomial(5?* Ordem) 48 1006,70 6 43,84 0,35 0,91
Fonte de Variacdo (Novembro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)

regressao polinomial(1* Ordem) 66  5352,60

regressao polinomial(2* Ordem) 63 2325770 3 302691 34,54 <0,001"**
regressao polinomial(3? Ordem) 59  1722,60 4 603,08 5,16 0,001*
regressao polinomial(4? Ordem) 54 1495,60 5 227,01 1,55 0,19
regressao polinomial(5? Ordem) 48 1402,20 6 93,38 0,53 0,78

Fonte de Variacdao (Dezembro) GLR SQR Df SQ F Pr(>F)
regressao polinomial(1* Ordem) 66  9393,00
regressdo polinomial(2? Ordem) 63 445930 3 4933,70 32,64 <0,001***
regressao polinomial(3? Ordem) 59 3123,80 4 1335,50 6,63 <0,001***
regressao polinomial(4? Ordem) 54 270790 5 415,90 1,65 0,16
regressao polinomial(5? Ordem) 48 2418,60 6 289,30 0,96 0,46

GLR ¢ grau de liberdade dos residuos; SQR ¢é a soma de quadrado dos residuos; Df é o grau
de liberdade das diferencas dos graus de liberdade dos residuos; SQ € a soma de quadrado; F é
a estatistica de Fisher; Pr é o nivel de significancia da estatistica F de Fisher
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De acordo com Camara e Monteiro| (2001), a grande vantagem das superficies de tendéncia
¢ sua simplicidade e facilidade de cédlculo. No entanto, a suposicdo implicita do modelo,
em negligenciar a variabilidade local, ndo € realista para a maior parte dos dados naturais.
Adicionalmente, os parametros estimados sdo muito sensiveis aos valores extremos outliers.
Apesar destes problemas, as superficies de tendéncia sdo tteis para remover efeitos de primeira
ordem, quando a média varia de forma consistente no espaco. Outros usos importantes sao
a andlise dos residuos de estimacdo; tais residuos também sdo bastante informativos, pois

mostram a existéncia de sub-regides que apresentam diferencas significativas na tendéncia geral.

Sendo assim, o ajuste da regressao polinomial aos dados € considerado significativo. Isso
indica que o modelo pode ser utilizado nas estimativas de precipitacdo média mensal para locais
desconhecidos dentro da regido de estudos, ou para locais circunvizinhos das estagcdes, onde os

resultados seriam mais precisos.

5.1 Ajuste de superficie de tendéncia das médias mensais da
precipitacao pluvial do Estado da Paraiba

As Figuras (5.1) e (5.2) apresentam os ajustes das superficies calculadas aos dados
observados. Pode-se observar que, em alguns locais, os valores estimados se aproximaram
consideravelmente dos valores observados, ou seja, algumas localidades apresentam valores
estimados préximos dos observados, indicando que, nesses locais, a superficie escolhida pode
ser ainda mais precisa para se obter estimativas da precipitacdo mensal. Este fato deve-se as
caracteristicas regionais, pois nesses locais o regime de chuva € bastante similar durante alguns
meses do ano, ocasionando-se numa maior uniformidade de chuva na regido, principalmente na

faixa central do Estado.

A regido localizada entre o agreste e o baixo Sertdo apresenta essas caracteristicas, pois
a influéncia de alguns sistemas meteorolégicos como: Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT), Vortice Ciclonico de Ar Superior (VCAN) e Brisas Maritimas e Terrestre sdo menos

intensa nessas localidades.

De acordo |Rodriguez| (2012a)) o periodo de estiagem pode se estender por mais de 7 meses,
em alguns dos municipios do Serid6, Cariri e Curimatad, os quais sao isolados por todos
os lados dos ventos formadores de chuva, além do alto indice de evaporacdo que provoca

deficiéncia hidrica durante todo ano.
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Figura 5.1: Comparacdo entre os valores observados e os valores estimados pelas superficies de

tendéncia cubica e quadratica em diferentes meses do ano (linha cheia corresponde aos valores

observados e a linha pontilhada aos valores estimados). Os nimeros apresentados nos eixos

das ordenadas (x) correspondem aos nimeros atribuidos a cada posto pluviométrico ou estacdao

meteoroldgica.
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Figura 5.2: Comparacdo entre os valores observados e os valores estimados pelas superficies de
tendéncia cubica e quadratica em diferentes meses do ano (linha cheia corresponde aos valores
observados e a linha pontilhada aos valores estimados). Os numeros apresentados nos eixos
das ordenadas (x) correspondem aos nimeros atribuidos a cada posto pluviométrico ou estacao

meteoroldgica.
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5.2 Estimativas das superficie calculadas as médias mensais
da precipitacao pluvial do Estado da Paraiba

Os mapas das Figuras (5.3) e (5.4) apresentam os valores estimados pelas superficie de
tendéncia cubica e de 4° grau em diferentes meses do ano. Observa-se que para os meses de
dezembro, janeiro, fevereiro, margo e abril a regido apresenta os maiores valores de precipitacao
pluvial, pois durante esse periodo é comum a atuagdo de alguns sistemas meteorolégicos como
Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e Vértices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN),

pois se trata do periodo chuvoso nessa regiao.

Durante os meses de maio a setembro a regido que apresenta os maiores indices de
precipitacdo pluvial é a regido do Litoral, pois se trata do seu periodo chuvoso, sob a atuagao
de varios sistemas meteorolégicos como: brisas maritimas e terrestres, ondas de leste, linhas de
instabilidades dentre outros. A regido central da Paraiba compreendida entre Agreste e Cariri
do Estado apresenta os menores indices de precipitacdo pluvial durante os meses de outubro
a janeiro, pois corresponde ao periodo seco nessa regido e por sofrerem pouca influéncia dos
sistemas meteoroldgicos ja citados. Portanto as estimativas pelas superficies foram bastante

consistentes quanto ao comportamento da precipitacao pluvial no Estado.

Figura 5.3: Mapas dos valores estimados pelas superficies de tendéncia cibica e quadratica em

diferentes meses do ano para a precipitagdo pluvial do Estado da Paraiba.
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Hovenbro

Dezenbro

Figura 5.4: Mapas dos valores estimados pelas superficies de tendéncia cibica e quadratica em

diferentes meses do ano para a precipitagdo pluvial do Estado da Paraiba.
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5.3 Analise residual das superficies calculadas as médias
mensais da precipitacao pluvial do Estado da Paraiba

Os mapas dos residuos padronizados apresentado nas Figuras (5.5), (5.6) e (5.7), indicam
os locais onde ocorreram as maiores € menores diferencas entre os valores observados e
estimados pela regressdo polinomial de 3% e 4 ordem, pode-se observar que as partes brancas
dos mapas estdo compreendidas entre -2 a 2 desvio em torno da média, as dreas com tons
de cinza mais escuro dos mapas correspondem a valores acima de 2, enquanto que tons de
cinza mais claro correspondem a valores abaixo de -2, isto significa que algumas estag¢des
meteoroldgicas apresentaram valores de precipitacdo muito acima ou muito abaixo das estacoes

vizinhas, causando superestimativa ou subestimativa pelo modelo de regressao.

Durante os meses de dezembro a abril € comum a regido do Sertdo Paraibano apresentar
valores de precipitacao pluvial maior do que o restante do territdrio, pois se trata do periodo
chuvoso nessa regido, ja durante o restante dos meses ¢ comum a regiao do Litoral e Brejo
paraibano apresentar valores de precipitacdo mais elevados, por se tratar também do periodo
chuvoso nessa regido, portanto a regiao central do Estado compreendido entre o Agreste e Cariri

do Estado apresenta baixo indice de precipitagdo quando comparado com as outras regides do
Estado.
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Figura 5.5: Mapas dos residuos padronizados das diferencas entre os valores observados e

estimados pelas superficies de 3* e 4* ordem da precipitagao pluvial do Estado da Paraiba.
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Figura 5.6: Mapas dos residuos padronizados das diferencas entre os valores observados e

estimados pelas superficies de 3 e 4* ordem da precipitacdo pluvial do Estado da Paraiba.
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Figura 5.7: Mapas dos residuos padronizados das diferencas entre os valores observados e

estimados pelas superficies de 3% e 4* ordem da precipitagdo pluvial do Estado da Paraiba.

Por motivo de algumas estacOes meteorolégicas apresentarem valores de precipitagdao

pluvial bastante discrepantes em relacdo a estagdes vizinhas, por anomalias locais ou por

motivos desconhecidos, isto pode causar a ndo normalidade dos residuos, quando aplicado os

testes para verificar a normalidade dos residuos, porém a quantidade de estagdes que apresenta

esse comportamento € inferior a 5% em relacdo a quantidade de estacdes analisadas. Portanto

recomenda-se que seja feito um estudo a parte nesses locais, afim de verificar por qual motivo os

mesmos apresentam comportamento tao diferentes dos demais durante os periodos analisados.
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6 Conclusao

A aplicacdo da geoestatistica foi de suma importancia para estudar a variabilidade espacial
da precipitagdo pluvial mensal no Estado da Paraiba. Portanto através da mesma, foi possivel
verificar a dependéncia espacial da precipitacdo pluvial, assim como fazer interpolagdo espacial
da precipitagcdo para locais ainda ndo amostrados, verificar locais que apresentaram anomalias
locais através dos mapas dos residuos. De acordo com os resultados obtidos houve uma
maior dependéncia espacial (IDE) para pequenas distancias, algumas estacdes meteoroldgicas
apresentaram valores de precipitacdo bastantes discrepantes em relacdo as estagdes vizinhas,
vistas através dos mapas de residuos, dificultando assim os ajustes dos modelos de regressdao
polinomial. A utilizagdo de alguns critérios de sele¢cdo de modelos como, andlise de variancia,
o critério de Akaike (AIC) e o critério de informacdo bayesiana (BIC) foram de grande
importancia na escolha dos modelos de variogramas, assim como verificar os tipo de superficies
que melhor se ajustou aos dados observados. Portanto, a geoestatistica revelou-se como uma
importante ferramenta para verificar o comportamento espacial da precipita¢do pluvial, assim

como suprir a caréncia de dados em locais ndo amostrados.
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