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RESUMO

Foram simuladas séries temporais de irradiagdo glabal de duas
estagoes da rede solarimetrica da UFPb (Barra de Santa Rosa e Pombal) usando
técnicas de analise multivariada. Os dados usados foram das 16 estagdes da Rede
Solarimetrica, mais 3 do Instituto Nacional de Meteorologia INEMET-MA
localizadas nas regides de ronteiras da Paratba, nos Estados de Pernambuco, Ceara
2 Rio Grande do Norte. Nesta pesquisa, foram usados dados coletados num periodo
de seis anocs (1975 a 1980) com dois meses: um do periodo chuvoso da regido de
localizagdo das estagdes {margo), e outro do pertodo seco {setembro). Previamente
foram determuiados grupos de estagdes com caracterisiicas homogéneas. O método
de agrupamento adotado, dentre todos os testados, foi o de Ward o qual apresentou
caracteristicas safisfatorias de separagdc am grupas @ parece ser o mais
comendavel para o trabalho Os grupes de estagdes homogéneas foram ohfidos
agrupando varios tipos de variaveis como por exemplo: dados britos e reduzidos de
wradiagdo, cargas fatonais obtidas dos autovetores gue explicaram 90% da vanancia
e os trés primeires. Devido a limitagdo dos dados do penodo estudado, definiu-se
omco grupos apropriados as 19 estagdes, com axcessdo de alguns casos, que foi
ainda menor.

Para as simuiagdes das series temporais utilizou-se os dados do grupo
pertencentes a Barra de Santa Rosa (BRX)Y e Pombal {(POM). Aplicou-se, paratanto,
o metodo desenvolvido por CEBALLOS ¢ BRAGA (1991) o qual se baseia na
matriz de autcveiores associados a comrelagdo entre estagdes de um  grupo
homogéneo. Para os calcujos pertinentes, foram utilizados apenas os autovetores
mais significativos da matriz los que explicaram 90% da variancia e os dois
primeiros). As simulagdes apresentaram bons resultados do desvio da série simulada
com relagdo a original entomo de .45, sendo portanto, da ordem dos proprios erros
dos dados de wradiagdo das estagdes em estudo.



Time series of global irradiation of two stations (Barra de Santa Rosa and Pombal)
of the solarimetric network of Paraiba were simulated using the technique of
multivariate analysis. The data from 16 stations of solarimetric network of Paraiba
and 2 stafions of the National Institute of Meteorology (INEMET- MA) located in
the neighbourhood of Paraiba in the states of Pemambuco, Céara and Rio Grande do
Norte were used mn this study = The data collection at the above stations during the
period of six vears (1975 to 1980) for the months of March (in the rainy season) and
september {in the dry season} were utilized in this study. Groups of stations with
homogeneous characteristics were previously determiuned. The method of grouping
adapted. among the methods tested. was that of Ward which presented satisfactory
characteristics of separation mto groups and it looks to be the recommendable
method for tlus work, The homogeneous groups of stations were obtained by
grouping various types of variables. for example: crude data and standardized data
of irradiation. "factor loading” obtamed from the eigenvalues which explained 90%
of vamance and the first the three. eigenvalues. The number of appropnate groups
for the 19 stations was five, but due to the limitations of data during the period of
study, less number of groups weare used in some cases.

A simudation of the tune sertes was applied using the data of the group
to which Barra de Santa Rosa (BSR) and Pombal (POM) pertain. Applving the
method developed by CEBALLOS and BRAGA (1991) which s based on the
matrix of the auwtovectors associated to the correlation between the stations of a
homogeneous group. For the pertment calculations. only the principal autovectors of
the matrix (which explained 90% of the variance and the first two autovectors) were
utilized. The simulations present good results of deviation of the order of 0.45 of the
simulated series with refation to the original series. The magnitude of the derivation
1s of the order of the error encountered m the wradiation data of the stations studied.
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1 - INTRODUCAO.

Em estudos climatolégicos, € necessario conhecer a série historica dos
dados da variavel objeto da pesquisa. Entretanto, as estagSes meteoroldgicas
responsaveis pela coleta e armazenamento das informagdes nem sempre dispdem de
sertes completas de dados. Varios so os fatores que contribuem, como por exemplo
a pane de mstrumentos, falta do observador, desativagdo temporaria da estacdo stc.

Se nio bastassem os exemplos, a dificuldade de manter as estagdes
meteorologicas no Brasil tem contribuido para a desativagdo de algumas delas,
mterrompendo assint, as séries temporais de algumas localidades deixando-as sem
dados meteorolégicos caracterizando uma perda tanto para o trabalho operacicnal
como para o de pesquisa. Visando amenizar estes problemas propde-se através deste
frabalho examunar a possibilidade de recompor sénes de uradiagdo global da rede
solarmetrica da UFPB. Outras vanaveis meteorologicas podem ser processadas de
forma semelhante ao método a utilizar.

Empregou-s¢ a metodologia proposta por CEBALLOS e BRAGA
(1991), assm como as de (MARDIA 1988) que incluem a Técnica de Analise de
Agrupamento (TAA) e a Analise de Componentes Principais (ACP). Ambas
constituem ferramentas importantes de grande utilidade, tanto para identificar
regides homogéneas do ponto de vista espacial e temporal, como para reduzir o
numero de variaveis que descrevem adequadamente séries temporais de uma regido.

Uma das vantagens do metodo € que, mesmo onde ndo existam
astagBes meteorologicas, podem ser geradas séries temporais de qualquer vanavel
utilizando dados de estagdes vizinhas. Exige-se para i1sso que as estagdes de
referéncia devam apresentar correlagdo razoavel em suas séries temporais de forma a

facilitar a homogenizagio das mesmas em gnupos.



Entretanto, o método comentado foi utilizado para séries de dados em
mntervalos curtos (um més). O presente trabalho se propde extender a analise a um
intervalo maior (seis anos), necessitando para isso verificar a estabilidade da
qualidade da simulagdo ano-a-ano.

A vertficagdo positiva permutiria reconstruir séries de estagdes da

Rede da UFPb que, por algum motivo foram desativadas.



2 - OBJETIVOS

2.1 - Objetivo geral

Contribuir para ¢ melhoramentoe do acerve de dados da Rede
Solarimétrica da UFPB, e tentar descobrir métodos para wm possivel preechimento
de falhas existentes em suas series de irradiagfo solar global diana com base nas

tecnicas objetivas de Analise de Agrupamento ¢ Analise de Componentes Principais.

2.2 - Objetivos especificos

Pretende-se alcangar os seguintes objetivos especificos:
- Aplicar a Anilise de Agrupamento aos dados de iradiago global para todas as
estagdes da rede, como tambem acs fatores obtidos da aplicagdo de ACP aos dados
reduzidos visando identificar regides da Paraiba com comportamento homogéneo.
- Examinar a serie temporal de duas estagdes da rede, verificando a possibilidade de

preencher faltas de dados com base naqueles disponiveis de estagdes circunvizinhas.




3 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Quando se deseja mformagdes de um conjunto de dados de uma certa
variavel ou as vezes de mais de uma no conjunto total dos dados de uma regido, é
usual recorrer-se & Andlise Multivariada. Esta ¢ uma técnica estatistica usada para
reduzir a0 maximo o nimero de varidveis envolvidas em um problema com uma
pequena perda de informagdes. Os principais objetivos desta técnica séo:

- Reduzir a dimensdo de uma matiz de dados,
- Investigar o comportamentc espacial e temporal das variaveis consideradas.
- Obter grupos homogéneos das variaveis.

A Analise Fatorial é uma das técnicas usadas em Analise Multivariada
que tambem contém, além de outras, a Analise de Componentes Principais (ACP) e
as técnicas de Analise de Agrupamentos.Estas técnicas tem sido usadas ha bastante
tempo por varios pesqusadores em diferentes areas do conhecimento como por
exernplo biologia, ciéncias socials, metalurgia, medicing € outras.

Em meteorologia a ACP foi usada primetramente por LORENZ
{1956) e depois por varios outros pesquisadores, conforme Hustrado pelos exemplos
da tabela 3.1 a seguir.

Os métodos partem de uma matriz de dados X(nxp) cujas colunas
correspondem a "p" unidades (individuos) fomecendo "n" caracteristicas (valores
numertcos) cada. Essas unidades podem ser estagdes meteorologicas, no caso de
estudos climatologicos. As caracteristicas seriam dados meteorologicos como
pressdo, temperatura, vento .irradiagdo etc, ordenados ou ndo segundo sequéncias
cronoldgicas. No caso do wma unica variavel, estes dados podemt comstitwic utun
sequéncia cronoldgica, onde cada linha represenita o valor da varidve} para wimn dia

em um dia "n" no conjunto de "p” locais.



Tabela 3.1

Tabela fustrativa dos trabalthos em meteorologia.autores e técpicas utilizadas em

varios paises.

variavel autor/ano local tec.
Precipitagdo ISANTA (1984) Brasil ACP
Temp. e Vento JUSTT et al (1990) Brasil ACP
Irradiagdo CEBALLOS ¢ BRAGA (1991) Brasil TAA-ACP
Temp. Pot. Equiv. TUSTT et al. (1992} Brasi ACP
Precipitagdo PANDZIC (1988) lugoslavia  ACP

Alt. Geopotencial TERRON (1990) Cuba ACP
Vento BARROS ¢ ESTEVAN(1983) Argentina ~ ACP
I.S.8P (%) EDER.DAVIS e MANAHAM (1987 EUA ACP
PT.P{*Y KUTZBACH (1967) EUA ACP
Precipitagdo STIDD {1967} EUA ACP
Precip. e Temp. BECKER (1992) Brasil TAA-ACP

(*) indice de séca severa de Palmer

{**} pressdo ao mvel do mar. temperatura da superficie e precipitagad




Cada coluna forma uma série teraporal da varidvel em estudo.para o local {coluna)

dado.

A matriz X de dados ¢ organizada da seguinte forma:

) :
FRSTREE S rlp\
X, X, .. X, /
Ly X =/

Observe-se que a matriz X{nxp) pode ser interpretada como um
ordenamento de p vetores colunas (cada vetor equivalente a série temporal de cada
uma das p estagdes), ou de n vetores linha {cada vetor indicando valores de uma
determinada rede de estagdes numa ¢poca dada). O primeiro caso descreve
principalmente o comportamento temporal de uma rede, enquanto que o segundo

ponto de vista ilustra a sifuagiio espacial da vaniavel em cada época.

3.1 -Analise de agrupamentos {(cluster analysis)

Dado um conjunto de unidades, conhecidas somente por uma listagem
de seus caracteres, pretende-se encontrar a melhor maneira de descrever seus padrdes
de similanidades mutuas. Um dos métodos utilizados com esta finahidade € a analise
de agrupamentos (clusfers analysis). Fsta tecnica ndo presupde a existéncia de
grupoes, os diversos passos desta ampla metodologia objetivam transformar um
conjunto heterogéneo de umidades em grupos que se caracterizam pela
homogeneidade interna e pela heterogeneidade externa. Conforme EVERITT (1979),
classificago pode ser entendido como um processo para localizar entidades em

classes inicialmente indefinidas, de modo que individuos da mesma classe sejam



similares, entre si, em algum sentido definido pelas varidveis consideradas. Essas
classes de mdividuos similares serdo os agrupamentos (CURI, 1982).

Exustem varias tipos de técnicas de analise de agrupamento (TAA), a
defimida por EVERITT (1974) ¢ a seguinte:

1 - Técnicas Hierarquicas

2 - Técnicas de Partigdo - Otimizagdo

3 - Técnicas de Densidade

4 - Tecnicas de Agrupamento com intersega

5 - Outras (técnicas que ndo se encaixam claramente dentro de qualquer das
quatro técnicas previas).

As técmicas de analise de agrupamentos podem ser as luierdrquicas e as
nao-hieraquicas. Nas técnicas ndo hierarquicas efetua-se uma partigdo em um
mumero de classes fixado a priori. e nas hierarquicas sdo produzidas sequéncias de
partigdes em classes cada vez mais vasias. As {cnicas hierarquicas de agrupamento
podem ser divididas em dois tipos:

- Aglomerativas, onde através de fusdes sucessivas dos n elementos vio sendo
obtidos n-1, n-2, etc, grupos, até reunir todos os elementos num unICo grupo; ou
seja, no principic cada elemento forma um grupo individual e no final todos se
fundem formando um tmico grupo.

- Dmvisivas, partem de um unico gnipo, e por divisdo sucessiva Vo sendo
obtidos 2, 3, etc grupos.

O que caracteriza estes processos € que a reunido de dois grupos numa
certa etapa, produz um dos agrupamentos da etapa superior, caracterizando o

processo hierarquico.




3.1.1 -Fun¢io de agrupamento.

Na analise de agrupamentos, todos os processos de hierdrquizagdo sdo
similares, iniciando-se pela determinagdo de uma fungdo de agrupamento. Esta
fungdo € usada como critério para medir a distincia entre dois objetos ou para
quanttficar o quanto eles sdo parecidos. Alguns autores chamam-na de coeficiente de
parecenga, que pode se dividir em duas categorias: medida de similaridade e de
dissimilaridade. Na primeira, quanto maior o valor observado mais parecidos sdo os
abjetos. Ja para a segunda, quanto maior o valor observado menos parecidos (mais
dissimilares) serdo os objetos. Um exemplo de medida de similaridade é o
coeficiente de correlagdo, e de dissimilaridade € a distancia euclidiana. A maioria
dos algoritmos utilizam medidas de similaridade e dissimilaridade entre os
clementos de um conjunto, cujos os valores de similaridade (dissimilaridade)
calculados com base na matriz de dados onigmmais X sdo representados por uma

matriz de distdncias ou de similaridade denommada matriz de parecenga.

3.1.2 - Medidas derivadas da distancla euclidiana.

Considere-se um vetor .Y de coordenadas {xhxz;...xp) como descritor
dos objetos que serdo investigados os assemelhamentos. A medida mais conhecida
para indicar a proximidade entre dois objetos A ¢ B ¢ a distdncia euclidiana definida

por:

I A, y
dABY = X (i -x(BD* 17 (3.2)

i=1

Quando se usam grandezas ndo diretamente comparaveis (com
unidades ¢ naturezas diferentes), a mudanga de uma das unidades de medida pode

alterar completamente o significado e o valor do coeficiente de parecenga. Essa €



uma das razdes da padronizagfio ou redugdo das varidveis A redugfio é feita da

seguinte forma: X ¢ transformado num outro vetor Z , tal que

Ny
f
1
il
h
A

onde X ¢ 5 indicam respectivamente a média e desvio padrio da i-ésima

coordenada. Feita a transformagdo a distincia euclidiana passa a ser:

d(AB)=[ Y-z B) 17 (3.4)

iml

ou, substituindo (3.3} em (3.4}, temos:

daB) = [ 3 (HACE By pe 3.5)

f=1 5
que € a media dos desvios quadraticos dos padronizados.

3.1.3 - Métodos hierarquicos de agrupamento.

Nos meétodos hierarquicos. existem varas tecnicas ou criterios de
agrupamentos. Dentre eles podemos destacar o metodo da Centroide. o da Ligagdo
Simples. Ligagdo Completa e Ward. Estes metodos serdo descritos agui por terem

sidos utilizados na parte experimental deste trabalho.

I - Metodo da Ligagdo Simples ou vizinho mais proximo (Single linkage method)
Este metodo usa como medida de parecenga entre dois grupos tanto a
similaridade guanto a distincia. Os grupos inicialmente constituido de grupos

mdividuais (onde cada objeto ¢ um grupo) se fundem de acordo com a distancia
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entre seus membros mais proximos. Os grupes com mencr distdncia se fundem
primeiro. Por este método, entdo, a distincia entre grupos ¢ definida como a
distancia entre seus membros mais proximos. Assim, dados os conjuntos de objetos

X eY, a distancia entre eles sera definida por:

dX.Y)=mimn { d(1,j)1e Xeje Y} (3.6)
No caso de smularidade(definida por s ),

sX.Yy=max {s{ij); 1€ Xejc Y}

2 - Método da Ligagdo Completa cu vizinho mais distinte (Complete Linkage
Method)

Este método ¢ exatamente o oposto do da Ligagdo Simples, apesar de

usar tanto a medida de distincia quanto a de similaridade para definir a parecenga.

No caso da parecenga ser definida pela distdncia, esta sera calculada por:

dX.Y)y=max {d(ij): 1 Xeje Y} (3.8)

3 -Método da Centroide

Este processo € o mais direto, pots substitui cada fiisdo de objetos por
um tnico ponto representado pelas coordenadas de seu centro. A distancia entre os
grupos ¢ definida pela distancia entre os centros. Em cada etapa procura-se fundir

grupos que tenham a menor distincia entre si.
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4 - Método de Ward
Dado um conjunto de N individuos definidos por uma varidvel x,

definimos a inércia desse conjunto como:

I= E‘Y‘;; - ;(E _Y;)‘}-: ﬂ(f—f; - .?:): E(..Yz - .?2) (39)

tm] ¢
onde: .Y =média da varidvel X, e ¥* = média de seu valor quadratico.

Se os individucs estdo distribuidos em grupos, a inércia do conjunto ¢ avaliada
como a soma das mercias de cada grupo com relagdo @ sua propria média. Ao se
considerar uma situagdo micial de N grupos individuais, a inéreia total é nula.

Segundo EVERITT (1974), WARD em 1963 propés que em qualquer
estigio de uma analise a perda de informagdes que resulta do agrupamentc de
mdividuos em grupos pode ser medido pelo incremento da mércia do conjunto. Em
cada passo da analise, a unido de todos os possiveis pares dos grupos serd
considerada, e escolhida aquela que resulte na menor perda de informagdo total.Os
dois grupos cuja fusdo resulte no minimo incremento da mercia 530 combinados. A
equagdo (3.9) ¢ aplicada diretamente acs dados para se obter os valores do nivel de
agregagdo.

A evolugdo da inéreia em etapas sucessivas de agrupamentos, pode ser
utilizada para definir o numero de grupos em que um conjunto de individuos devena
dividir-se. Em geral, observa-se que a inércia em alguma sequéncia da agregagdo
aumenta rapidamente indicando apartir dai a existencia de um numero de grupos a

ser obtido. Tem-se portanto, que esta transigdo pode ser adotada para auxiliar na




[—
[~

determinagdo do numero de grupos. Entretanto, nem sempre essa transi¢do esta bem

defmida; nesse caso algum critério subjetivo deve ser adotado.

3.1.4 - Um exemplo de anailise,

As etapas descritas antenormente, embora instrutivas acerca do
processo de agrupar nio facilitam a interpretagdo dos resultados. Necessita-se de
mstnumentos mais apropriados, ¢ um deles ¢ o dendrograma, que é uma
representagdo grafica muito usada na AA para apresentar o resultado de um
agrupamento. As figuras 3.1 e 3.2 mostram dendrogramas cbtidos em diferentes
métodos de agrupamentos considerando como variavel os fatores que explicaram
8(% da vanancia total dos dados da rede, e como medida de proximidade a distincia
etclidiana. A escala vertical a esquerda indica o nivel de similaridade, pois a cada
particdo corresponde um valor numeérico que representa o nivel no qual ocorre os
agrupamentos; quanto mais elevado o indice, mais heterogéneas as partes agrupadas.
Esse indice € também chamado nivel de agregagdo. No eixo horizontal sdo marcados
os elementos em uma ordem conveniente de formagdo dos grupos.

Conhecendo-se o dendrograma, pode-se determinar o numero de
grupos homogéneos de duas maneiras. Uma delas ¢ atraves de cortes transversais no

dendrograma feito de forma subjetiva ¢ a criterio do pesquisador, outra € pelo

PSP P SR U S SR Ao pemas 4 cftide sl crens da
critério matematico da inércia ond de grupos € obtido pela cwiva 4

grafico da méreia.
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Dendrograma obtido pelo método de Ward para o més de margo de 1973

Figura-3.1
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-3.2

Fi

Dendrograma obtido pelo método da centroide para o més de margo de 1975
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3.2 - Analise de componentes principais (A C P).

A idéia central da Anilise de Componentes Principais - (ACP, no que
segue) € reduzir a dimensdo de um conjunto de dados composto de um grande
numero de vaniaveis mterrelacionadas conservando as variagdes presentes no
conjunto de dados. Isto ¢ possivel transformando-0 em um nove grupo de varidveis,
0S componentes principais, os quais sio ndo correlacionados. Introduzida por
LORENZ {(1956) em estudos metecrologicos ¢ por ele denominada analise de
fingdes crtogonais empiricas, parte de uma matriz de dados com dimensfo nxp
constitsda de n "vartdveis” medidas sobre p "individuos”. Em andlise climatologica,
pode-se efetuar estudos no modo-T, sendo neste caso o tempo considerado como
vartavel {meses do ano por exemplo) e os mdividuos como os locais de observagio
(estagdes meteorologicas) onde sdo obtidos os valores das variaveis meteorologicas
em estudo. Pode-se ainda efetuar estudos no modo-S; neste caso, as “"varigveis"
seriam os locals de observagdo e os "mdividuos" poderiam ser os wmstantes de tempo
{meses ou dias sucessivos) nos quais sdo observadas as grandezas meteorologicas

analisadas (SILVA et al, 1992).

O enfoque da tecnica de analise de componente prinicipais, adotado
por BOUROCHE e SAPORTA (1980) estabelece que a mformagao associada a M
individuos (constituida por N informagoes) € representado por uma nuvem de N
pontos num espago vetorial I' com dimensdo M. A ACP consiste na projegdo dessa
nuvem de pontos situada em um subespago de dimensic P de forma que sua
projegdo soffa a menor deformagao possivel. O plano sobre o qual sdo efetuadas
essas projegdes ¢ denominado plano principal e a diregdo chamada diregdo
principal. CEBALLOS e BRAGA (1991) representam a nuvem, considerando como
diregdo principal em [© aquela definida por uma reta de quadrados minimos. A
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solugdo do problema conduz naturalmente a M diregdes principais. Esta técnica
transforma as varidveis que inicialmente sdo correlacionadas, em outras nio

correlacionadas entre si.,
3.2.1 - Fundamentacio estatistica da A CP.

Seja Yy , t = 1,2.N, uma série temporal de uma variavel
meteorologica, reduzida para um determinado, local representada pelo vetor coluna
¥ = F1.¥2.-- ¥yt Considerando uma sérze conjunta de M locais (estagdes
meteoroldgicas) de una regido, a evolugdo temporal do vetor 1inha vira descrito pelo
vetor ¥ = {F1.¥2...¥ADt A matriz de dados para as M estagles para um certo

periodo de tempo (dias d

MIES Por eXemplo) sera:
JP A TS AT RRRELT I 4 SR APV
Y = Yo Yao o Ve o M
Va Yoo Ve o N ’
A matriz de covariancia de Y pode ser obtida por:
v=_lyty (3.10)

n

onde Y! ¢ a transposta da matriz Y. Se os dados da matriz Y estiverem centrados e

normalizados, a matriz de covanancia sera igual a matriz de correlagio R.

V=R=-{YIY

H

—~
La)
[y
[—y

N

Sendo R uma matriz simetrica MxM. pode ser diagonalizada por uma matnz
ortogonal A. denominada matniz de direcdes principais. A matriz diagonal D cujos

elementos chagonais sdo autovalores de R e obtida pela equagdo.
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D=A-1RA (3.12)
onde A-! ¢ a matriz inversa de A.

Como A ¢ uma matriz ortogonal, a matriz inversa & igual & transposta

A-l= At gssim,

D=AlRA | (3.13)

A matriz A descreve um operador mudanga de base a um novo sistema

de referéncia composto pelos autovetores normalizados de R. Os componentes
prncipais (z;, 2, ... Zy ... Zy )t das varidveis ¥1, ¥2 ... ¥m - ¥M, compdem

magem dos vetores ¥ logo,

Z=Aly 13.14)

g
il

e

N

(3.15)

Os valores vy do m-ésimo local (estagdo meteorologica) serdo

reproduzidos exatamente pela expressdo:

vm=a_ . Z; +a_-Z-+.. anZ t. 8,4y (316)

As vandaveis zy, z, ... Zy ... Zy 540 08 componentes principais do conjunto de
vetores Y. Trés caracteristicas sio mportantes:
1) O conjunto (z,, z, ,... Z,,) evolui no tempo; isto &: para cada instante t existe um

conjunto diferente.

2} A vandncia do componente i {calculado com base em medias temporais) vale:
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<gp> =0, Var(zy) = <> = Xy
onde A; € o k-$simo autovalor

3) Ordenandos os autovalores A, em ordem decrescente percebe-se que as varidveis
Ym podem ser aproximadas considerando na expressfo (3.16) os primeiras K < M
termos, de forma que os K primeiras componentes z, acumulem uma porcentagem
desejada da varidncia total. E neste sentido que a ACP permite reduzir ¢ nimero
micial de m varidveis (Y, a um numero K <M de componentes significativos.

Era particular, a TAA permite escolher grupos considerados
homogeneos, wncluindo cada um numero kj < M suficiente para descrever o
comportantento de uma varndavel na regidc homogénea. Assim, a terceira
caracteristica mencionada acima permute, atraves da ACP aplicada a cada grupo em

particular, aumentar ainda matis, estas vantagens da TAA e ACP combinadas.

3.2.2 - Alguns exemplos de aplicacio da ACP em meteorologia.

Apods o trabaltho de LORENZ (1956) usando ACP em meteorologia
em que ele chamou de FOE (funges ortogonais empiricas} usandu-as com o
objetivo de previsores climaticos tendo como variavel a pressao ao nivel do mar
varnos trabalhos usando esta tecnica foram feitos no Brasil com os mais diversos
objetivos. Ndo so LORENZ trabalhou com fungdes ortogonais empiricas, mas
tambem ALDAZ (1984) aplicou tambem a tecnica a precipitagao do Nordeste do
Brasil visando calcular as diregdes principais da variagdo cronologica dos totais

medios mensais em trinta anos. Considerando uma matriz de dados composta por
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dozes varidveis (meses) e cento e wma unidades (estagdes metecrolégicas) as quatro

primeiras diregdes principais explicaram 97% da varidncia total da série.

Visando mais especificamente o uso de ACP na redugdo de variaveis
meteorologicas no estudo climatico de certas regiGes e a recomposigdo de séries de

dados de estagGes meterologicas podemos destacar os seguintes trabathos:

“Aplicacion de los componentes principais al analises de los campos

meteorologicos”.
MARIA E. PEREZ TERRON (1990)

Neste trabalho a autora usa a técnica de componentes principais para
reduzir o numero de varniaveis metecrologicas no estudo de previsdo do tempo para
wua determinada area.(entre 20 e 40° de latitude norte e entre 70 €110° de longitude
oeste com mtervalos de 10%). Os dados reduzidos foram a altura geopotencial de 700
hPa e a precipitacao. A tecnica usada para escolha do numero de autovalores foi a
proposta por DYER (1975) e MARDIA (1979) que estabeleceram aplicar o critério

de Kaiser, o qual leva a reter so aqueles autovalores que sdo maiores que a unidade.

De acordo com a analise realizada, chegou-se a conclusdo de que esta
técnica pode ser aplicada a problemas de classificagdo e otimizago de dados
meteorologicos para diferentes fins, levando a resultados objetivos que ndo estdo em

discrepdncia com as caracteristicas fisicas dos campaos estudados.

"On the evaluation of wind power from short wind records”
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VICENTE R. BARROS and EDUARDO A. ESTEVAN (1993)

Para julgar a conveniencia de se mstalar em um local um sistema de
conversdo de vento em energia € necessaria uma serie longa do potencial do vento de
um focal. Como nem sempre & possivel ter essa série, os autores propuseram um
metodo para estimar o potencial medio do vento de um determinado local e ano
baseado em somente trés meses de dados. Este metodo esta baseado no proposto por
BARROS e SERO (1981) de estimar a velocidade media anual do vento e suas
vartagdes baseado em um tempo de medigdo de somente dois ou trés meses. Este
método fundamenta-se no presuposto de que a velocidade do vento tem alguns graus
de correlagdo espacial. @ que ndo depende de uma so estagdo mas também de
informagdo de varios locais com afinidade climatoldgica entre as mesmas. Por isso a
tecnica foi chamada de tecnica de redugdo climatologica multipla (TRCM). Esta

tecruca esta baseada na analise de componentes principais como segue:

Sendo V uma matriz de dados com m colunas. E sempre possivel

descrever ¥V como:
V =AW (1)
onde A = matriz de autovetores

A expressdo (1} e equivalénte a dizer que o item i da série j pode ser

Vi=Xaom,  FLROELM Q)

onde R = numero de 1-termos na serie

k = mumero de autovetores



Se as séries nio sdo todas independentes, uma representagdo

_____ EE—

razoavelmente acurada pode ser consegiuda por:

Vi=Yaw,. =l.N LM @)

onde N <R. A diferenga entre o valor verdadeiro e o representada por (3) é um certo

&if:

A tecnica explanada aqui, considera o caso no qual para uma matriz

particular {=q na regido. existe somente um curto periodo de dados.

T

o TL..P.ondel 21 eP <R Emtal caso, Vig pode também ser expressa por

{3). Os valores de Wi séo encontrados minimizando
Fgq= Z £,

Isto conduz a um sistema lmear de N-squagdes com N-ncognitas
Wkg, K=1...N, o qual pode ser facilmente resolvido. Portanto, Vg € virtualmente

extendida desde 1=1L ... Ppara1=1 .. R Esta serie extendida expressa os dados

completos.

"Simulagdo de ceries temporais de wradiagdo solar: Uma aplicagdo ao Estado da

Paraiba"

TAN C. CEBALLOS e CELLA C. BRAGA (1991)
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Visando dotar alguns locais de uma regido de séries temporais de
mradiagdo. Os autores, propdem recompor dados faltosos de estagdes existentes
baseados em nformagles de estagdes vizinhas, as quais poderiam apresentar

elevado coeficiente de correlagdo entre elas ¢ a estagdo em analise.

S0 usadas tecnicas de analise multivariada com a determinagdo de
grupos de estagdes homogeéneas, bem como a aplicagdo de analise de compomentes
principais. Foi feito um estudo usando dados da Rede Solarimétrica da UFPb e de
estagoes vizinhas pertencentes a rede do INMET-MA

O teste de simulagdo fo1 feito para os meses de fevereiro e agosto do
ato de 1976, para as estagdes de PAT e PIC com uma matriz de autovetores obtida
dos autovalores que explicaram aproximadamente 90% da varincia (os 6 primeiros
explicaram 89% para o més de fevereiro,e 87%para agosto} e nio s6 os que tinham
valores maiores que a unidade. A simulagdo das séries fol feita seguindo uma idéia
desenvolvida por BARROS e ESTEVAN (1982) que define um método de obter o
conjunto de estimadores dos componentes principats pelo método dos minmmos

guadrados da diferenga entre a parte conhecida da séne € sua estmaativa,

“Determnagdo de Regioes Homogéneas de Precipitagdao e Temperatura no Estado do
Rio Grande do Sul".

CARMEM TEREZINHA BECKER (1992}

Apesar do objetivo principal ser a regionalizagdo de subregiGes com

comportamento homogéneo de precipitagdo e temperatura, neste trabalho também e
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feito um teste de simulagdo de série climatologica. A regifo estudada foi todo o
estado do Rio Grande do Sul para wm periodo de 30 anos (1931 a 1960) com 41
estagdes. A smulagio for feita para a estagdo de Vacaria, pertencente & regido
serrana do estado, o método adotado for o proposto por CEBALLOS ¢ BRAGA

(1991} € a vriavel simulada foi precipitagdo.

3.2.3 - Simulagio de séries temporais.

Considere-se uma série temporal vt de uma variavel meteorolégica, em
que sgja desconhecido o dado de um certo dia da m-ésima estagdo. Como Z = Al Y
todos os componentes principais zy sdo desconhecidos para este dia, e a incdgnita
Vm 1o podera ser avaliada mediante (3.16).

CEBALLOS ¢ BRAGA (1991) utilizaram um critério de simulagio
no qual estimadores dos componentes principais podem ser obtidos com base no

método dos minimos quadrados, utilizando a mformagdo disponivel das M-1

—

estagles restantes. Este eriterio consiste em definir um vetor z no qual a norma da

diferenga entre a parte conhecida Y' do vetor ¥ e sua estimativa Y" seja minima.

DZ=(X"-YV(X"-Y)= 3 (Za,; 2k ~vm) =min (3.17)
D _y =12,k

Le

onde z'| sdo estimadores dos CPs. Nesta equagdo, supde-se que o desenvolvimento
de Y" contém apenas K < M componentes principais que acwmulam uma fragao
sufictente da varidncia. Ou seja, o vetor _,; ¢ de dimensdo K <M.

O cniténo de minimos quadrados aplicado a expressdo (3.17) fomece

um sistema linear algébrico de ordem K para as incognitas zy donde resultam as

relagdes
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2 Viez . = (3.18)

V:=0U (3.19)

A dimensédo da matnz V é KxK_ bem menor do que da matriz A. Para
calcular ¥ pode-se definir uma matriz auxiliar B com dimensdo (M-1)xK resultante
da matriz A mcompleta sem a m-¢sima linha e considerando so as primeiras K
colunas. A matriz auxiliar U € constnuda pelo produto incompleto do vetor Y com

as colunas da matriz A:
V=B!B (3.20)

onde B! ¢ a transposta de B
Portanto. uma generalizagao do procedimento para uma série temporal

pode ser escrita:
f=viy (3.20

Assim. a aplicagdo de A*Z" reproduz aproximadamente as
componentes conhecidas da serie temporal Y. e permite também estimar a série

desconhecida.

3.2.4 - Séries sintéticas.
A sénie sintéfica de uma vanavel meteorologica qualquer, consiste no

estabelecimento de uma seénie desta grandeza para um determinado local onde ndo




[
L

existe estagfio metearologica. A fundamentacdo matemuitica é a mesma utilizada nas
recomposigoes de séries com dados faltosos ja descrita, mudando apenas a matriz
auxiliar B que ¢ constitwida, no caso da série sintética, da matriz A incompleta sem
a m-esima lmha que sera uma estagdo (criada) obtida através da analise escalar de
isolinhas de correlagdo entre estagdes contituintes de grupos homogéneos. A série
sintética pode ser também obtida para uma estagdo que tenha passado wm grande
periodo de tenipo sem coletar dados, desejando-se recuperar seus dados em um certo
periodo de tempo. Neste caso poder-se-1a usar uma interpclagdo temporal do
coeficiente de correlagdo do grupo de estagdes homogéneas para se obter,

previamente as outras componentes da matriz A referentes a essa estagdo.
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3.3 - Analise fatorial.

A analise de fatores ¢ uma técnica estaiistica usada para identificar um
numero relativamente pequeno de fatores que procura-se identificar como
responsaveis da relagdo entre variaveis de uma populagdo. Os fatores configuram um
grupo menor que o de vanaveis, sdo independentes e interpretiveis, mas nfo
necessariamente observaveis.

Segundo POSSOLI (1984), nesta técnica o que se faz ¢ substituir um
conjunto micial de p vanaveis X| ,X»,..., - Xp - correlacionadas, por um conjunto
menor de fatores comuns que podem ser nio correlacionados (fatores ortogonais) ou
correlacionados (fatores obliquos). Deseja-se determinar wm numero minimo de
fatores necessarios para explicar a maior parte da variancia do conjunto original dos
dados. Alguma variincia que nfo € explicadapelos fatores comuns pode ser descrita
por um termo residual ou "fator especifico” da variavel.

A analise fatorial como modelo matematico supde que cada variavel
observada ¢ representada como uma fungdo limear de wu menor nlimero m de fatores

COTILnS, rmais uma componente de variagdo residual (fatores especificos). Assim,

'.-J'
)
to

)

2
= . ~ ‘= o
Xi=>Xg¢f +s ,1=12,..p
ELH

onde D € a carga fatorial do j-¢simo fator sobre x; da I-€sima vanavel e refletem a
importancia do j~<simo fator na composigdo da i-€sima vanavel.
Os fj sdo chamados fatores comuns.e as quantidades g; sdo os fatores especificos,
descrevendo a variagdo residual especifica da 1-¢sima varidvel

A expressdo (3.21) pode ser escrita na forma matricial.

—

=0 F+E (3.23)
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onde:

X & o vetor das varidveis observadas
F & o vetor dos fatores comuas

e E o vetor dos fatores especificos

@ ¢ a matriz de cargas fatonais.

Neste tipo de modelo, o numera de fatores pode ser fixado de forma a
concentrar uma certa porcentagem da varidncia total do sistema. O método para
avaliar as cargas fatonais ®ij envolve um comjunto de condigdes-vinculos, como
ortogonalidade entre os fatores e entre as variages residuais. Hipoteses adicionais
acerca da distribuigdo possivel de valores (tj , €1} podem levar a estimar @ mediante
o critério de méxima verossimilhanga. Neste esquema, a recuperagdo de valores
numniericos dos fatores ¢ problematica.

Um outro criiério de solugdo ¢ a ACP. Ela mclui de forma natural a
ortogonalidade entre fatores, supde a existéncla de P fatores e reduz a zero o valor
das variagles especificas. Neste caso, usa-se a frase "analise fatorial em
componentes principais” (manual do usuario do SPSS/PC "Statistical Package for
the Social Sciences"), e os fatores podem ser availados diretamente mediante a
equazdo (3.14). Este ultimo € o método utilizado neste presente trabalho. A rotina
FACTOR do SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) pode ser usada




4 - MATERIAIS E METODOS.

4.1 - Descriciio dos dados e area de estudo.

Os dados de mradiag8o global da Paraiba utilizados neste trabalho
foram da Rede Solarmétrica da UFPb. Com relagdo as estagdes de outros estados,
utilizaram-se dados provenientes do Zoneamento de Potencial Solar do Nordeste
{AZEVEDO et a/,1981) obtidos de estagdes da Rede Clmatolégica do INMET-
MA O Quadro 1 a seguir apresenta o nome ¢ a localizagio de cada estagdo, e um
codigo composto por trés letras abreviando seu nome. Como os dados de irradiagdo
global sic obtidos atraves de mtegragdo grafica de actinogramas por meio de
planumetria, espera-se um erro da ordem de 5% em cada estimativa de mrradiagdo
diaria. Ja que o processo de obtengic dos dados fo1 o0 mesmo, em todos os casos a
precisdo € semelhante para dados provenientes das duas Redes.

O estado da Paraiba esta localizado na Regido Nordeste e limitado ac
norte pelo estado do Rio Grande do Norte, ao sul pelo estado de Pemambuco, a leste
pelo Oceano Atlantico e ao oeste pelo estado do Ceard. A fig. (4.1) mostra a drea
estudada.O estado, como praticamente todos os do Nordeste, tem regides climaticas
bem distintas como por exemplo: Brejo, Sertdo, Agreste, Zona da Mata e outras.

As estagdes que ndo pertencem a Rede da UFPb permitemn obter
informacdes de fronteira, e estio muito proximas a divisa do Estado. Portanto, a
regido estudada tem dimensdes de 600 Km no sentido Leste - Oeste, ¢ de pouco
mais de 200 Km na diregdc Norte - Sul, cobrindo uma area da ordem de 120.000

Km?2,
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Quadro 1 Fstagdes que foram utilizadas no trabalho. A ordem e a numeragdo seguem

criterio alfabético.

CODIGO ESTACAO LAT LON ALT
Paraiba (S} W) (M)
01-ARA ARARUNA 06°31° 35°42° 580
02-ARE AREILA 05°58° 35°41° 619
03-BSR BARRA DE SANTA ROSA 06° 43’ 26°03° 437
04-BEL BELEM DO BREIODOCRUZ  06°11" 37°32° 200
05-CAB CABACEIRAS 07°29" 36°17 390
06-CAJ CAJAZEIRAS 06°53° 38°34 298
07-CGD CAMPINA GRANDE 07°13" 35°53" 351
08-ESP ESPERANCA 07°01" 35°51" 634
09-1PS JOAO PESSOA 07°06° 34°52° 007
10-MOG MOGEIRO 07°18" 35°29° 118
11-MON MONTEIRO 07° 53 37°04° 599
12-PAT PATOS 07°00° 37°18 249
13-PIC PICUI 06°30° 37°07 440
14-POM POMBAL 06° 46" 37°48 184
15-PRI PRINCESA ISABEL 07°44 38°00° 683
16-TE1 TEIXEIRA 07°13° 37°1% 768
Ceara
17-BAR BARBALHA 07°19° 39°18 408
Rio Grande do Norte
18-CRU CRUZETA 06°29° 36°35 226
Pernambuco
19-SUR SURUBIM 07°50° 35°43° 380
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4.2 - Periodo de estudo

Os dados de irradiagdo global sdo coletados tanto nas estagdes climatoldgicas
principais como em estagdes agrometecrologicas. Estas estagdes localizadas em
varios pontos do estado funcionam ha bastante tempo mas os actinografos foram
instalados a partir da década de 1970 & a produgdo de dados tanto de irradiagdo
global quanto difusa pela Rede Solarimétrica da UFPb comecou no ano de 1975 e
continua até os dias atuais. Por varios motivos, o nimero de estagdes tem variado
com o temipo; algumas deixaram de funcionar; outras foram transferidas, estagdes
novas surgiram, € com 1sso ndo se manteve um nimero constante de estagdes para
un periodo extenso de estudo. Devido a esta variagfo no numero de estagdes, assim
como a conveniéncia de situar um peniodo de estudo com um numerc razoavel de
estagdes, fol escolludo o mtervalo que se estende de 1973 a 1980. Neste periodo o
murero de estagdes amda varia bastante, comecando com 19 estagdes e chegando
{para alguns anos) a 7 estagBes. As tabelas 4.1 a 4.4 apresentam as meédias e os
desvios padrio de irradiagdo da rede para os meses propostos.

Das estagles da rede foram escolhidas duas para terem suas séries
temporais simuladas: Barra de Santa Rosa, na regido do Cariri, € Pombal, no alto
sertio da Paraiba. Dois meses foram escolhidos: um do periodo chuvoso da regido, e
outro do periodo seco. Segundo dados do Departamento de Recursos Naturais da
Divisdo de Hidrologia da SUDENE (Dados pluviométricos mensais, Volume II)
para o periodo de 1911 a 1960 a época chuvosa dessas localidades ocorre nos meses
de fevereiro, margo e abril. O periodo seco ocorre nos meses de agosto, setembro e
outubro. Escolheu-se os meses de margo e setembro dos periodos chuvoso e seco
respectivamente.

A unidade de tradiagdo usada neste trabalho € o langley (lly = 1
cal’em?)
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TABELA 4.1 - Irradiagdo média mensal <Q> para o més de margo do periodo de
1975 a 1980. Unidades langley = calicm?

ANO
Codizo 75 76 77 78 79 80
Olara | 495 446 449 485 518
0re | S 488 462 438
Oxber | 421 454 485 476 474 440
04bel | 529 559 512 523 s12 531
0sceb | 506 s02 s2] E 496
O6<ay | 44l $42 478 535 348 474
07<gd | 817 496 444 485 409
0R-esp 527 436 512 476
09ps | 401 461 466 <24 529
10-mog 369 465 456 437
llmon | 528 491 468 458 499
12pat | S48 328 338 527
2pic | 472 476 458 524 487
lapom | 508 s21 537 543 349 339
\Spri | 529 486 477 498 527
l6tei | 49 517 s02 429
17bar | 42 480 457
1o | S40 485 487

i
19-sur ! 519 501 499
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TABELA 4.2 - Irradiagdio média mensal <Q> para o més de seiembro do periodo de

1975 a 1980. Unidades langley = cal/cm?2

ANO
Codigo i 75 76 77 78 79 80
01-ara i 309 439 449 463
02-are i 488 546 409
03 -bsr % 467 466 450 447 468 474
04-bel E S3% 546 307 515 469 478
03cab ; 484 S12 465 407 532
06-caj 490 578 450 548 853 564
07-cegd £ 445 469 377 427 395 306
(8-esp 490 500 432 370 354
09-ips | 407 495 477 450 432 482
10-mog | 463 470 447 422
l1-mon i 518 337 458 473 484 |
12-pat E 324 537 567 325
12-pic i 538 316 496 481
14-pom | sz 575 515 34 519
15-pr1 ! S48 545 309 336
16-te1 i S45 528 497
17-bar 338 510 401
18-cru 562 528 327
19-sur ' 490 474
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TABELA 4.3 - desvio padrdo § para o més de margo do periodo de 1975 a 1980,

Unidades langlev = cal/cm?2

ANO
Codigo | 75 76 77 78 79 R0 _E
01-ara E 74 92 93 77 78
02-are ; 87 o3 80 104
02-bsr i &R 103 78 60 60 77
04-bel g 70 71 58 5] 72 43 |
0S—ab % 64 76 72 103 64 !
06-caj 'i 66 68 75 40 49 70 :
07-cgd 6% 72 90 80 80 |
OB-esp 74 106 72 68
09-ps | 109 76 97 71 93
10-mog | 62 103 72 77
11-mon 61 83 75 85 66 E
12-pat ! 56 RO 58 69
13-pie i g6 o8 67 61 56
14-pom i ol 68 64 46 62 60
15-pri i 77 87 98 90 80
16-tei l R4 91 75 108
17-bar : 80 66 128
18cru 1 87 B6 39
19-cur i 33 7 81




35

TABELA 4.4 - desvio padrdo § para o més de setembro do periodo de 1975 a
1980. Unidades fangley = cal/cm?2

ANO
(odigo 3 75 76 77 78 79 80
01-ara 74 72 71 79
02-are | 92 62 94
02-br 65 72 70 66 86 87 |
04-bel | 68 28 67 93 89 90 |
05cab i 65 78 91 61 o8
06-caj 39 20 70 73 79 33
07-ed 77 atd 75 106 33 78
0R-esp %4 63 67 78 67
09-jps E 61 19 81 66 60 75
10-mog i 70 57 69 2
11-mon i R1 46 75 04 69
12.pat | 67 56 56 9s
13-pic i 72 59 62 38
14-pom i 63 34 67 85 83
15-pri E 3B 40 74 77
16-tei i 68 56 66
17-bar i 51 63 62
18cru 2 89 48 42
19-sur ; 103 84




PN
Ch

embora a recomendagio atual seja o uso de unidades do SI, ou seja Joule/m2. Como
serd visto na segdo 4.4, o método de trabalho utiliza unidades adimensionais,
independentes do sistema de medida.

Isolinhas da distribuigdo espacial da trradiagdo meédia mensal <Q>
{tabelas 4.1 e 4.2) e do desvio padrdo mensal S (tabelas 4.3 ¢ 4.4) sdo apresentadas
nas figuras 4.3 e 4.4 para os meses de margo e setembro do periodo estudado. No
tragado das isolinhas, estas devem ser identificadas para facilitar a analise e
interpretagdo dos resultados expostos, por isso.elas devem ser nimmeradas com
valores multiplos do intervalo entre as isolinhas, o intervalo escolhido para a carta
de irradiagdo foi de 25 ly (langlev) que comresponde ao erro medio de medigdo de Q.

Com relagdo ao desvio padrio, este foi tragado com intervalos de 20 Iy.
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Figura 4.2 - Carta de nradiagdo meédia e desvio padrdo do més de margo para o
periodo de 1975 a 1980.
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periodo de 1975 a 1980.
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4.3 - Agrupamento de estages.

4.3.1 - Determmagio de Grupos de estacdes Homogéneas.

Em um processo de simulagdo de uma série temporal de uma varidvel
qualquer para uma determinada estagdo, a analise de componentes principais (ACP)
pode ser aplicada para o conjunto das estagdes da rede em estudo. Isto resulta em um
grande numero de autovalores, visto que as estagbes que formam a rede ndo sdo
todas homogéneas entre si. Por isso, escolhe-se um grupo de estagdes homogéneas
entre si que contenha a estagdo que sera objeto da simulagdo. Além dos varios
critérios de agrupamento existentes, as variaveis utilizadas podem ser expressas de
vanas maneiras. No presente trabalho, examinou-se resultados para:

1 - dados brutos do conjunto de estagdes da rede

2 - dados reduzidos deste mesmo conjunto de estagdes

3 - as cargas fatoriais obtidas ao avaliar componentes principais (CP’sj dos dados do
conjunto de estagdes da rede ou, ainda, as referentes aqueles que explicam 90% da
varidncia, ou apenas as trés primeiras.

Os calculos necessarios foram realizados miediante o subprograma

CLUSTERS do utilitario SPSS ("Statistical Package for Soctal Sciences").

4.3.2 - Critérios de agrupamento.

O agrupamento das estacdes fo1 feito primewramente usando como
varidveis todos os tipos descritos acima. As vanaveis brutas foram dispostas em
uma matriz de dados X(nxp) onde Xj; representa a i-€sima observagdo da j-€sima
estagdo corr 1= 1.2,...d1 € § = 1.2,...p. Ou aja. cada coluna dn MATNZ comesponds
as observagles de uma estagdo; no caso dos dados reduzidos, usou-se uma matriz

Y{nxp) com as mesmas caracteristicas da matriz X. Para os fatores {no caso das

variaveis serem fatores obtidos na ACP), obteve-se uma matriz F(nxp). Em todos os
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casos, n (linhas das matrizes) corresponde ao numero de estagles, p {(colunas das
matrizes), no caso da matriz F,corresponde ao mitmero de fatores.

Como nem a quantidade de estag@es nem o numero de dias do més
com observagles permanecem constantes ao longo do periodo em estudo, ao
eliminar linhas e/ou colunas de dados faltosos a dimensdo da matriz de dados vana
muito. No caso analisado, abrangem de um maximo de 19 estagdes com 25 dias de
observagdo a um minimo de 7 estagdes com 17 dias de dados observados. No caso
de agrupamento com fatores, o numero de colunas vana caso a caso, devido ao faio

de que 90% da varidncia nem sempre € explicado com o mesmo mumerc de fatores.

£

O agrupamento das estagdes foi feito através da técnica hierdrquica de
agrupamento usando o Método Aglomerativo. Esta técnica foi preferida, porque nio
define previamente o numero de grupos permitindo pesquisar o tamanho mals
adequado dos mesmos.

Foram testados alguns dos métodos aglomerativos descritos na segde 3.1.3, como
nenhum desses meétodos apresentou grupos que delineassem mals Ou menos as
caracteristicas climadticas do estado, escolheu-se para o trabalho os de Ward e

Centroide.

4.2 3 - Determinacdo do numero de sTupos

No método aglomerativo 0 processo se Inicla com cada unidade
fazendo parte de um grupo individual, e vdo se fundindo umas as outras agrupando-
se primeiramente aquelas mais "semelhantes” até formar um tnico grupo com todas
as unidades. Fsta sequéncia de operagdes ¢ 1ustrada graficamente num
dendrograma. Nas figuras 3.1 e 3.2 foram apresentados os dendrogramas dos
agrupamentos feitos pelos métodos de Ward ¢ Centroide usando as mesmas
vanaveis {os 10 primeiros fatores que explicaram 90% da varidncia total). Pode-se

observar que apesar de se agrupar as mesmas varlavels os dendrogramas apresentam
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caracteristicas bem distintas. FEnquanto no método de Ward as estagdes sio
apresentadas inicialmente agrupadas em pequenos grupos mals ou menos separados,
no da centréide; existe uma tendéncia a que um grupo mmicial cresga incorporando
estagdes uma-a-uma. Algumas estagdes permanecem separadas para se agruparem
apenas nas fusfes finais. Neste sentido, o método de Ward parace mais apropriado
para definir grupos.

A determinacdo do mimero de grupos adequado € muifo importante
no processe de simulagfio de sémes visto que, & medida que avanga o nivel de
agregagdo, aumenta a quantidade de estagbes por grupo e ha uma perda de
homogeneidade entre elas ja que se agrupam primeiro as mats smmilares.
Considerando esse principio, foi estabelecido a priori quantos grupos seram
determinados independente do critério de agrupamento a ser utilizado. A forma
adotada para a obtengdo do niimero de grupos foi o de cortes transversais no
dendrograma, feito de forma subjetiva a critério do pesquisador levando em
consideragdo a quantidade de estagBes dos grupos que servirnia de base para as
sinmulagdes, obteve-se portanto, agrupamentos com um numero de grupos

adequado 4 matriz de dados.

4.4 - Analise de Componentes Principals (ACP)

A ACP foi usada duas vezes no trabalho. Primeiramente foi aplicada
aos dados reduzidos de todas as estagdes da rede, a fim de obter as cargas fatonais
que seriam usadas como "varidveis” num processo de agrupamento das estagoes
procurando definir o grupo apropriade para a smulagdo. Apos determinar tal
conjunto, incluinde a estagdo a simular, a ACP foi aplicada a esse grupo para

determinar seus autovetores que seriam utilizados na simulagdo das séries de dados




41

das estag8es escolhidas. Na obtengdo das cargas fatoriais foi usado o subprograma

FACTOR do utilitario SPSS ("Siatistical Package for Social Sciences™).

4.4.1 - Simulacio de séries temporals.

Apds determinado um grupo composto por n' estagdes {incluindo
aquela que seria simulada) aplicou-se ACP aos dados destas estagdes para obter a
matriz quadrada de fatores, F(n'xp) Os autovetores normalizados (aj, a7, ... ap )
foram obtidos dividindo cada coluna de fatores (f) pela raiz quadrada do autovalor (
%) correspondente ou seja 1/ A1 [f2/VA: . .fp/JA. O numero K de autovetores
significativos, K<P, foi escolhido com base em observar o acamulo de autovetores
até explicar 90% da vanédncia total do grupo. Esta porcentagem foi respeitada
aproximadamente. A razdo para este nivel de extgéncia € explicada na segdo 4.4.2.
Com o crténio estabelecido, ficou definida uma matriz de trabalho B(NxK)}
proveniente da mairiz inicial A{n'xp). tendo-se eliminado as linhas correspondentes
as estagBes a serem simuladas (uma ou mais), de forma que N<n'. Escolheu-se
simular uma estagdo por vez (portanto, N = n'-1). Procededendo-se a manipulagdes
com matrizes, tal como descrito na segdo (3.2.3) encontrou-se uma matriz linha
chamada "forma linear® L cujo mimero de colunas & igual a N. A sequéncia de
operagdes para se obter a série simulada ¢ a segumte:
- determina-se a transposta de B; Bt

- realiza-se a operagdo
BLB=Q (4.1)

- determina-se a inversa de Q; Q-1

- realiza-se a operagdo
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QlLBi=s - (4.2)

- multiplicando-se por S a matriz linha formada pelos dados da estagdo a ser
simulada, encontra-se L {dependendo da ordem de K, que ¢ fun¢do do namero de
autovetores significatives, determina-se quantos Ls serao obtidos).

- multiplicando-se L por Y*, (Y incompleta, s6 com as estagdes agrupadas) sem a
estagio que sera simulada, encontra-se a série procurada.

Vale salientar que a série simulada tem um numero de dados igual
ao de colunas da matriz Y(NXp) obtida com as estagdes agrupadas. Se estas
tiveremn 25 dias de dados, a serfe simulada tera também 25 dias de dados
simulados.

Para se obter uma série simulada com 31 dias (relativo ac mes de
margo da pesquisa), determina-se a matriz L (conforme descrito anteriormente)
usando uma matriz de trabalho B(N'XK) proveniente da matriz de dados agrupados e
com estagdes cuja series temporais tenham 31 dias N's N | onde N' corresponde ao
numero de estagdes com séries de 31 dias, Fazendo-se o produto de L por Y*{N'xP)
onde P corresponde a 31 dias de observagdo, simula-se o més completo. Mas.se o
numero de estagdes do grupo com 31 dias de dados for menor.isso leva a uma
diminui¢do do nitmero de estagdes do grupo originalmente obtido pelos métodos de

agrupamento ja descritos.

4.4.2 - Critério para julgar o desempenho do método.

O erro esperado em determinagdes experimentats de mrradiagiio diaria €
de 5% das tabelas 4.1 e 4.2, percebe-se que isso significa aproximadamente 25ly
para a regido estudada (300ly em média). Considerando-se agora a serie de dados
(X), a série stmulada (Xs) e a dos desvios da simulagdo (X - Xs = &), a varidncia dos

dados "brutos" & dos reduzidos devem cumprir com a relagdo:
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Var{X}=Var{Xs} + Var{e}

Var{Y}=Var{Xs/S} + Var{e/S}

onde S=desvio padrdo da série de dados (da ordem de 75ly). Nesta equagdo,
observa-se que Var{Y}=1 e Var{e/S}=1/9.

QO critério basico para uma simulagdo com significado fisico, € ndo
ultrapassar a precisdo inerente da propria medida. Conclui-se portanto, que
Var{e/S}=1/6 & um limite adequado para o emro assoclado a simmulagio,
configurando em: torno de 10% da vanéncia da série original. Consequeniemente, as
componentes principais utilizadas no meétodo ndo deveriam acumular mais de 8/9 de
Var{X/8}, ou seja; em tomo de 90%. Este €, precisamente, o critério mencionado na
segdo 4.4.1 para definir a ordem K de aproximagio.

Umia vez relizada a simulagdo, € preciso estabelecer um criteérnio de
comparagdo para verificar a qualidade dos resultados obtidos. O critério adotado foi

o de avaliar a grandeza tipica do desvio da serie simulada com relagdo a ongmal,

E(erro) = ¥(simulado) - ¥- {4.3)

Observe-se que os valores ¥ sdo da variavel padronizada. A partir de senie E, seu
desvia padrio (SE) fomece uma estimativa da qualidade da série simulada.
Obviamente valores de SE em torno de 1/3 sdo completamente satisfatorios desde

que equivalentes 4 propria precisiio das medidas.
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5 - RESULTADOS.

roram analisados os meses de margo ¢ setembro para o periodo
proposto (1975 - 1980) com as estagdes de Barra de Santa Rosa ¢ Pombal.
inictalmente. o més de margo de 1975 e em particwlar Barra de Santa Rosa foram

submetidos a analise detalhada a fim de melhor delimitar ¢ método de trabalho.

5.1 - Grupamentc de estacdes: margo 1975,

Neste ano. a rede contava com 19 estagdes. A ACP aplicada as
iradiagdes padronizadas forneceu fatores que acumulavam 91,8% da varidncia até a
ardem 10, Os trés primeiros acumulavam 60,7%

Foram usados quatro tipos de vanavels e dois métodos de
agrupamento: Ward € Centroide. As vanantes iestadas sio ilustradas pelo quadro 2
a seguir.Como o meétodo pruicipal de agrupamento a ser usado no trabatho era o de
Ward. este fo1 usado com todas as vanaveis. O da Centroide. considerado aqui um
metodo de suporte, fol usado 56 para efeito de¢ comiparagdo € com as vanavels
obtidas da aplicagdo de ACP.

Com relagdo aos grupos formados. o numero desejado era 5 para todas
as varidveis € os dois metodos de agrupamento. Este numero for estabelecido apds
testes feitos com diferentes quantidades de grupos. For observado que. como seria
feita uma analise para varios anos. quanto mais estagOes por grupo, mais dificil
ficaria encontrar as mesmas IOS MESNIOS ETUPOS para os anos seguintes. Por outro
lado. com poucas estagdes por grupo (consequentemente numero mator de grupos)
commia-se o risco do desaparecimento de algwmas delas quando da diminuigdo da
matriz original de dados. Se percebeu tambem. que com 3§ grupos (pelo menos para

1975 que continha todas as estaces da rede) delineava-se mats ou menos as regides



45

climiticas do Estado. As figuras 5.0.a ¢ 50b a seguir, mostram as estagdes
agrupadas pelo metodo de ward, para os méses de margo e setembro do ano de 1975
usando como varidvel os fatores que explicaram 90% da varidncia total dos dados,
levando-se em consideragdo 5 grupos. Pode ser visto nesta figura, a distribuicdo das
estagGes dentro dos grupos formados.bem como a posigdo geografica de cada um
deles. Ao aplicarmios o metodo da centroide, resultou que se fosse mantido o mesmo
numero de grupos. teriamos uma excessiva quantidade de estagSes no grupo que
continha Barra de Santa Rosa. Isso podena prejudicar a simulago ja que
mtroduzinamos no grupo estagdes relativamente heterogéneas as existentes. Para
este meétodo. o nwmero de grupos esiabelecido.com os dez primeiros fatores
{agrupamento 5) for 12, ¢ com os wés primerros, {agrupamento 6) fo1 7. Todos os
grupos e estagdes reswltantes de cada agrupamento. podem ser vistos na tabela 5.1,
incluida no Apéndice. Em cada caso. apresenta-se apenas o grupo que contém BSR.
Com relagdo a semelhanga entre os grupos resuitantes, pode ser verificado que
algumas estages aparecem em varios deles como € o casc de Esperanga, Areia e
Araruna. Ja outras sO aparecem apenas em wn iipe de grupo, como ¢ o caso de Jodo

Pessoa que sG aparece no agrupamento de tipo (1).
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FIGURA 5.0.a - Estagdes agrupadaas pelo método de ward, levando em consideragdo

-7.u F

-8.5 ‘

v

| 1
—40.0 -30.0 -38.0 -37.0

-36.0

—35.0

FIGURA 5.0.b - Estagdes agrupadas pelo método de ward, levando em consideragdo

5 grupos. Setembro de 1975

—34

RN
_5‘0 ~ o
_5‘5 - U;{P:} = -
7.0 b [ J

PB

r—""'--\q__\

7.5 } ad
ol / _
-B.5 | | | | i J
—40.0 -308.0 -380 -37.0 =36.Q —35.0 ~34

Longltude



Quadro 2

Métodos de agrupamentos uitlisados e iipo de variaveis.

Agrupamentos
Tipo de variaveis WARD CENTROIDE
dados brutos H
dadocs reduzidos 9]
10 primeiros fatores (3 {5}
3 primerros fatores &) (6)

Alids, esse € 0 agrupamento que contém ¢ grupo mais diferente de todos os outros.
Nos agrupamentos (1) e (2} hd uma diferenga significativa nos grupos formados,
pode ser verificado que apesar de ter sido usado o mesmo metodo de agrupamento a

natureza das varidveis influenciou bastante nos resultaclos.

3.2 - Simula¢io da série de Barra de Santa Rosa: margo 1978,

Como ja foi dito, simulou-se primeiro a série de Barra de Santa Rosa.
De todas as simulagdes feitas, com todos os agrupamentos, a melhor fo1 a do (3).

Na simulagdo feita usando a aproximagdo de ordems K=3 (os trés
primeiros autovetores explicando 90% da varidncia), obtivemos um desvio padrdo
do erro (SE) da ordem de 0,58, Na simulagdo feita com a aproximagdo de ordem
K=2 (os dois primeiros autovetores explicaram 81% da variancia), obtivemos (SE)
= 0,59. Portanto, uma aproximagdo ndo tio exigente fornece qualidade semelhante

da simulagdo. A figura 5.1 ilustra a série real € a simulada do melhor resultado.
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Apresenta-se a seguir resultados obtidos para os anos posteriores a

1975

5 3 - Analise de marco 1976 a 1980, Barra de Santa Rosa.

Para 1976 ndo foi repetido todo o processo feito para 1975, pois o
objetivo era no primeiro ano da série a ser estudada fazer todos os métodos de
agrupamento, simulagdes, € posteriormente (para os anos seguintes) repetir o critério
de obtengdo dos grupos mas simular s6 os que tivessem apresentado os melhores

resultados na simulagdo feita para 1975.
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- Formagdo dos grupos.

A tabela 5.2., no apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6).

Neste ano, o numero de estagdes da rede foi praticamente o mesmo
que em 1975, faltando apenas uma. Portanto, o numero de grupos foi mantido para
cada método separadamente (Ward 5 grupos, Centréide 12 e 7 grupos). Com relagdo
aos grupos formados, percebe-se que sdo todos semelhantes, ou seja, mantendo mais
ou menos as mesmas estagdes em todos os grupos. Pode ser visto também que as
estagOes de Araruna, Areia e Esperanga aparecem em quase todos 0s grupos € que o
método da centrdide apresenta as mesmas estagdes dos grupos obtidos nos

agrupamentos dos tipos (5) e {6).

- Simulagdo da série.

A figura 5.2 apresenta as series real ¢ simulada do melhor resultado.
Nas simulagdes feitas com as estagdes dos agrupamentos de tipo (3) e (4), os
melhores resultados foram obtidos com as estagdes do (3). Com a aproximagdo de
ordem K=3 (os trés primeiros explicaram 90% da variancia) obtivemos um desvio
padrdo do erro (SE) = 0.43. ¢ com a aproximagdo de ordem K=2 (os dois primeiros

explicaram 83% da varidncia) o desvio foi de 0.43.

- margo de 1977.

No més de margo de 1977 o numero de estagdes foi igual ao de 1975,
¢ com isso o numero de grupos foi mantido para quase todos os agrupamentos,

variando somente os dos agrupamentos (5) e (6) que foram respectivanente, de 11 e

7 grupos.

_——
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FIGURA 3.3 - Série real e simulada para margo de 1977. A lmnha
representa a série real e a tracejada a simulada
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- Fomagdo dos grupos.

A tabela 5.3., no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Os grupos obtidos para este ano, apesar de
conterem mais estagdes do que 1976, tiveram quatro (dos seis existentes) formados
pelas mesmas estagdes ¢ que prova que apesar dos varios {ipos de variavels usadas
para agrupamento, ¢ dos métodos aplicados, estas se mantiveram. E verificado
também gue a estagdo de Cajazelras. que até enido ndo tinha aparecido em nenhum
dos grupos formados, aparece em todos independenie do metodo de agrupamenic e

das variavels utilizadas.

- Simulagdo da série.

A figura 5.3 mostra a Sene real e a stmulada do melhor resultado As
stmulagbes até agqui tinham sido feitas para os agrupamenios (3} e (4). neste
caso.apresenta-se a simulacdo so com as estagdes do agrupamento (3} Este
procedimento deve-se a0 fato de que a simulagdo feita para o (4) daria o mesmo
resultado pois as estagdes que compdent ambos os grupos sdo as ntesmas. Entdo,

Tr—

tivemos para a aproximagdo de ordem K=3 {os irés primeiros autovetores

explicaram 90% da varidncia) um desvio padrdo do emro (SE) dz 0.42. e com K=2

y

[ i smemd e e —— -.__ - —— - = . Y S SOTN— (N =]
{0s dcis puﬁl iros autoveiores explicaram 85% da variancia), (8E)= 0.48.

- marco de 167

Neste ano houve um redugdo significativa do numero de estagles que
compdem a rede de dados. mas nesmo assim o MUUMEro a¢ grupos, usando o metodo
de Ward . foi mantido variando somente quando se usou o da Centroide, para o qual

i,

se estabeleceram 4 gTupos.
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- Formacdo dos grupos.

A tabela 5.4.. no Apéndice. apresenta os resultados obiidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Os grupos apresentam um nimero pequeno de
estagGes chegando a ter apenas duas (Araruna ¢ Bamra de Santa Rosa) no grupo
obtido do agrupamento (1). As estagdes mantidas em cada grupo também variam,

ndo apresentando-se nenhum grupo com as mesmas estagles nos agrupamentos

feitos com o metodo se Ward. Ja com os da Centroide os grupos foram semelhantes.

- Simulagdo da série.

A figura 54 mostra a série real e sunulada do melhor resultado
Devido a diminuigdo de estagdes por grupo, os dols primeiros autovetores ja
explicaram 91.2% da varidncia nio sendo possivel usarmos simulagdo com matnz
de aproximagdo de ordem K>2, ja que o 3* explicou 97.7% da vanidncia.a simulagdo
foi feita usando uma aproximagdo de ordem K=2 {os dois primeiros explicaram 91%
da varidncia) no agrupamento (3) ¢ 88% no (4). Os desvios padrdes dos erros das

duas simulagdes foram, respectivamente, (0,53 ¢ 0,57

- marco de 1979.

A quantidade de estagdes da Rede de dados continuou diminuindo e
para este ano foram 12. Neste caso. para manter uma quantidade razoavel de
estagdes por grupo formado foi preciso dimmuir o numero de grupos pols com 3 a
guantidade de estagdes gue se agrupava com Barra de Santa Rosa era pequena, (em
iomo de duas). Entdo foram adotados 4 gnipos para os agrupamentos {1) (2j (3} {4}

¢ 4 ¢ 7 grupos nos agrupamentos (3) € (6).
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- Formagdo dos grupos.

A tabela 5.5.. no Apéndice, apresenta os resuitados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Com a diminuigdo do ntimero de grupos obteve-se
uma quantidads razoavel de estagoes | ale um pouco acima do esperado. chegando a

ter 8 (das 12 existentes) por grupo como {oi o ¢aso do grupo obfido no agrupamento

(3).

A figura 5.5 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.
Com o aumento da quantidade de estagdes nos grupos formades. houve uma perda
de homogeneidade intema dos mesmos fazendo com que as simulagdes ndo fossem
boas. Fol tentada uma tercetra spnuiagdo cont o grupo do Agrupamento (2) mas nac
apresentou um resultado satisfatorio. Assim. os resultados das simulagdes foram as
seguinies; no agrupamento (2), a simulagdo feita com as aproximagoes de ordem
K=3 {(os trés primeiros explicando 8%% da vardncia} e de ordem K=2 (os dois
primeiros explicando 83% da variancia), apresentaram desvios padroes dos ermos de
0.85 ¢ 0.73 respectivamente. Na simulagdo feita com as estagdes do agrupamento
{3) com as aproximagdes de ordem K=3 e K=2 {os frés ¢ os dois primeiros
explicaram 92% e 84% da variincia), foram obtidos os piores resuitados nos
desvios padrdes dos erros, que foram 1.0 e ¢.85. Nas simulagdes feitas com as
estacdes do agrupamento (4), encontrou-se um desvio padrdo do erro (SE) de 0,84
para a aproximagdo de ordem K=3 (os trés primeiros explicaram 87% da varidncia).
E de 0.73 para simulagfio com aproximagdo de ordem K=2 que expiicaraim

vAriancia.
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- marco de 1980,

Neste ano tivemos o menor ntimero de estagdes da Rede em toda série
estudada, limitado a 7 estagdes (quase um tergo do total que foi de 19 em 1975),
apenas 7 estagdes. Assim fo1 preciso diminuir o numero de grupos .que antes era de

5, para 2 nos Agrupamentos (1} (2) (3) (4) e para 4 ¢ 3 nos Agrupamentos (3) € (6).

- Formagdo dos grupos,

A tabela 5.6.. no Apéndice. apresenta os resultados obifidos com os
agrupamentos dos tipos (17 a (8). Como ja era esperado. os grupos formados tiveram
um pequeno numero de estagdes em cada um e apresentaram. com excessdo do

Agrupamento (1), uma boa simuaridade entre eles.

- Smuulagdo da série.

A figura 3.6 apresenta as séries real e simulada do resultado. Apesar
de os grupos terem quase todos as mesmas estagdes e apresentarem boa similaridade
enire eles. era de se esperar uma boa simulagdo. mas 1sso ndo aconteceu € ¢ desvios

179 .

padrdo do erro (SE) na simlagdo com aproximagdo de ordem K=2 explicando 91%

da varuiincia, foi1 de .58,

3.4 - Grupamento de estagdes: setembro 1975,

Apés definir o meétodo de trabalho usado para o meés de margo de
1975, este foi estendido para o de seterubro.

Neste ano. a rede contava também com o mesmo numerc de estagdes
que margo de 1875, A analise de componenies principais apiicada as irradiagdes

padronizadas forneceu uma matriz de fatores com dimensdo menor do
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que para mar¢o de 1975, ja que 90.2% da varidncia foi explicada por 6 fatores. Os
trés primeiros acumulavam 77.6%. Foram usadas as mesmias variavels, 6S mesmos
metodos de agrupamento € 0 mesmo numero de grupos.

Com relagdo aos grupos formados, conforme pode ser vistos na tabela
3.7 incluida no apéndice, a caracteristica observada foi praticamente a mesma que
em margo tendo a destacar a semelhanga dos agrupamentos dos tipos (2) € (3) os
quais tiveram as mesmas estagdes. Levando em consideragdo a constituigdo dos
grupos, neste més a quaniidade de estagdes repetidas em varios deles € maior,
podendo ser citadas Areia. Cabacerras. Campma Grande, Esperanga, Cruzeta e

Mogeiro(que aparecen em todos oS gTupos).

5.5 - Simulac¢io da série de Barra de Santa Rosa: setembro 1975,

Como ja foi dito anteriormente. a simulagéo feita com o mes de margo
de 1975 foi com todos os agrupamentos; a partir dai simulou-se somente os gue
tiveram melhor resuitado.isto nos leva a apresentar. daqui para frente, s6 as
simulagdes feitas com os agrupamentos dos tipos (3} e (4} considerando sempre os
autovetores que explicaram em fomo de 90% da vanancia por um lado, € os dois
prifueiros por outro.

A figura 5.7 mostra as séries real e simulada do melthor resultado. Na
simulacdo feita com o agrupamento (3), o qual apresentou o melhor resultado.
abtivemnos um desvio padrdo do erro (SE) igual a 0,44 cont a aproximagdo de ordem
K=3 (os trés primeiros autovetores explicaram 93% da vanidncia). Na simulagdo
feita com a aproximagdo de ordem K=2 (os dais primeiros autovetores explicando
89% da varidncia) obtivemos {SE) igual a 0,48. Portanto. nas duas simulagdes feitas

para esse més os resultados foram melhores do que os de margo.
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5.6 - Analise de setemibrs 1374 & 1980, Barra de Santa rosa.

Nesta sequéncia de anos o procedimento foi 0 mesmo adotado

anteriormente; discufiremos apenas a formagdo dos grupaos e a simulagdo das series.

- Formagdo dos grupos

A tabela 5.8, no Apéndice. apresenia os resultados obtidos com os
agrupamenios dos tipos (1) a (6). Em 1976 o ntumero de estagoes da rede se manteve
praticamente o mesmo ialtando apenas wma estagdo, e assim pdde-se conservar 3
orupos para o metodo de Ward, variando um pouco os agrupamentos pelo metodo
da Centroide. Com relagdo aos grupos rormuados, percebe-se a semethanga das
estagdes gue compdent 08 upos do agrupamenio (2] e {3), o mesmo acontecendo
mudam os métodos de agrupamento. Duas estagdes. com excegdo da que esta sendo

simulada. aparecem em todos os grupos que sdo: Esperanga € Mogeiro.

- Simulagdo da Série

A figura 5.8 mostra as series real € simulada do melhor resultado. Nas
simdacdes feitas com os dols agrupamenios pre-estabelecidos(3) e (4). o melhor
resultado foi com as estagdes do (3). Com a aproximagdo de ordem K=4 (0s quatro
primeircs explicando 91% da varidncia) obiivernos um desvio padrdo do ermo de
.61, ¢ com a aproximagdo de ordem K=2 (os dois primeiros explicando 87% da
varidancial o desvio foi de 0.63. Portanio, unt ermo maior do que para margo do

mesimio ano.
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- setembro de 1977

No mes de setembro de 1977 o numero de estagdes for o mesmo de
1975; portanto, for possivel manter o nimero de grupos variando so os dos
agrupamentos com metodo da Centroide. que for de 7 para o agrupamento (5} e de 6

para o agrupamento ()

- Formagao dos grupos

A tabela 5.9.. no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a {6). Para os grupos desse més, percebe-se também a
semelhaca entre eles, como ¢ o caso dos grupos dos agrupamentos (3) e (5) que sdo
iguais. ¢ os (4) e {6}. Em ambos, as varidvels sio as mesmas mas mudam oS
métodos de agrupamento. Com relagdo as estagles comuns a todos os grupos, se

verifica que Aranmna e Cajazeiras aparecem em todos eles.

- Simulagdo da serie

A figura 5.9 mostra as séries real e simulada do melhor resultado. Nas
simulagdes feitas com as estagdes dos agrupamentos (3} € (4) tivemos para a
aproximagdo de ordem K=32, no agrupamento (3), dois autovetores explicando 95%
da varidncia. ndo sendo necessario fazer simulagdo com a aproximagdo de ordem
K>2. obtivemos aqui & melhor simulagdo com (SE) = 0.18. Ja na simulagdo feita
com as estagdes do agrupanento (4), tivemos para a aproximagao de ordem K=3 (os
trés primeiros autovetores explicando 89% da varidncta) um desvio padrdo do erro
(8E) de 0.39 ¢ com K=2 (os dois primeircs autovetores explicaram 83%

varidncia), (SE) igual a 0,42, Portanto, resultados methores que os de margo.




FIGURA 39 - Série real e simulada para setembro de {$77. A imha
representa a série real e a fracejada a simulada.
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- setembro de 1978

Neste ano, ja que houve redugdo do numero de estagdes para o més
de setembro. quando tivemos apenas 14. Esta redugdo levou a variar o nimero de
grupos com o método de Ward, ficando com 4 grupos nos agrupamentos (3) e (4),
enquanto que os agrupamentos com metodo da Centrode, que antes estavam sendo

de G a 7 grupos, passaram a ter 3

- Formagdo dos grupos
A tabela 510, no Apéndice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Apesar da reducdo do numero de estagdes da rede,

as composigdes dos grupos apresentaram um nimero razoavel de estagdes, em tomo

=9

e 5. Tivemos {rés agrupamentos com grupos formados pelas mesmas estagdes, gue

foram {2}, {3 e {5}, ¢ também os dos agrupamentos (4) ¢ (6). Com relagdo as

4 - = Lo

estagdes que aparecem em todos 05 grupos, fivemos apenas 2, que foram Ararina €

a0 Pessoa.

Ty
o
Ly

- Simulagdo da série

A figura 5,10 mostra as séries real e simulada do methor resultado. No
agrupamenio {3) os dois primeiros autovetores ja explicavam $4% da variancia, e
ndo se justificam a simulagdo com aproximagdo K>2. Todavia, na smuiagdo com a
matriz de aproximagdo de ordem K=2 tivemos um desvio padrdo do erro (S8E) de 0,
41. igual ao erro obtido com a simulagdo feita com as estagdes do agrupamento (4}
com uma aproximagdo de ordem K=3 (os irés primeiros autovetores explicaram
94% da variancia). Para as estagdes do agrupamento (4) mas com uma aproximagdo

1)

=2 {os dois primeiros autovetores eplicando 88% da varancia). tivemos (SE) =

0,43. Estes resultados também foram melhores do que os de margo.)
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- setembro de 1979

Neste ano houve uma queda brusca no namero de estagdes da rede,
nuuto maior do que no més de margo que teve 12 estacdes. Em setembro o niimero

batxou para 8, menos da metade do total da rede. o que levou 3 redugdo da
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de agrupamento.

- Formagdo dos grupos

A tabela 5.11.. no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (8). Com a diminuigdo do total de estagbes da rede,
houve também wna redugdo no numero de componentes por grupo, como fo1 o caso
do agrupamento (1} para o qual tivemos apenas duas estagdes no grupo. Isto
também afetou a composigdo dos mesmos que ndo teve nenhuma estagdo comum a

todos.

- Smmddagdo da serie

A figura 5.11 mostra as séries real ¢ sinulada do melhor resultado.
Como as estagdes simuladas foram as dos agrupamentos (3) e (4) e estes
apresentaram grupos semelhantes. foi feita a simulagdo so para o grupo de estagoes
da agrupamento (3} Com a redugdo do numerc de estagdes dois autovetores fol
suficiente para explicar 93% da varidncia. assim tivemos com uma maimnz de
aproximagdo de ordemt K=2, um desvio padrio do erro de 0,48 que devera ser o
mesio para a simulagdo com as estagdes do (4) ja que sdo as mesmas. Esta

simulagdo tambem foi methor que a margo.



- setembro de 1980

Weste anc o numero de estagdes da rede fot 0 mesmo de 1979, portanto

foi mantido o numero de grupo do ano anterior.

- Formagdo dos grupas

A tabela 5.12., no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com 0s
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Apesar de conter poucas estagoes, esfas se
distnibuiram uniformimente nos grupos mantendo, ndo so a mesma quantidade de
estagdes, como também se mantiveram praticamenter inalterados mantendo as
mesmas estacdes em todos os grupos de quase todos os agrupamentos. Com excessdo

sado (1)

- Smulagdo da serie

A figura 3,12 mosira as series real e simulada do melhor resultado.
Como as estagdes foram as mesmas nos dois agrupamentcs a serera simulados,
stmulou-se as do (3). e devido a poucas estagdes existentes. dols autovetores
explicarant mais de 90% da varidncia ndo havendo necessidade de se usar a mawriz

de aproximagdo K=3. Na simulagdo feita com K=2 {os dois primenos autovetores

a3
[ m

explicarara $3% da varidncia) tivemos wn desvio padrdo do erro de (.16
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FIGURA 5.11 - Serie real e simulada para setembro de 1979. A linha continua

represeiita a serie real e a tracejada a simulada.
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FIGURA 312 - Seéne real e simudada para setembro de 1930, A linha continua
representa a sene real e a {racejada a simulada.
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3.7 - Grupamento de estacoes: margo 1975 - Pombal.

Cemo o procedimento adotado para simulagdo dos dados de Barra de
Santa Rosa for estendido para Pombal, se usou os mesmos dendrogramas para
separar os grupos homogéneos de estagdes que continham Pombal. Uma visdo geral
nestes dendrogramas se percebe. em quase todos. que formam-se grupos mais ou
menos separados de estagdes em tomo tante de BSR quanto de POM. Dificilmente
estas duas estagles estdo em grupos lguals, pois localizam-se em regides

climatiamente distinias.

- Formagdo dos grupos

A tabela 3 . no Apéendice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a {83 A principai caracteristica dos grupos fonnados
neste ano ¢ a diferenga, em quase todos eles, com relagac as estagbes que os
constituem. Tendo so dois apresentadc as mesmas estacdes. que foram os grupos dos
agrupamentos (2) e {3), que apesar de terem sido agrupados pelo mesmo metodo, as

variavéis adotadas foram diferentes.

- Simulagdo da séne

A figura 5.1.1 mostra as séries real e simwlada do melhor resultado.
Como as estagdes dos agrupamentos (3) e (4) eram distintas. smmulou-se Pombal
com os dois grupos de estagdes. No agrupamento (3) usando uma aproximagdo de
ordem K=3 (os és primeiros autovetores explicando 93% da varidncia) obtivemos
um desvio padrio do erro (SE} de (.84 e a aproximagdo de ordem K=2 {os dois
primeiros autovetores explicando 85% da varianciai obteve-se um (SE) de 0.67. na

simulagdo do agrupamento (4) obteve-se um resultado meihor com a matniz de
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aproximagdo de ordem K=2 (os dois primeiros autovetores explicaram 77% da

varidncia), o desvio padrdo do erro foi de 0,64



FIGURA 313 - Séne real e simulada para margo de 1975

representa a serie real e a tracejada a simulada.
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FIGURA 514 - Sérne real e simulada para margo de 1976, A linha continua
representa a serie real e a tracejada a simulada.
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Apresentam-se a seguir resultados obtidos para os anos posteriores a

1975,
3.8 - Analise de marce 1976 a 1980, Pombal.

Atabela 5.2.1.. no Apéndice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Em 1976 apesar da matriz de dados originais
comtar com 18 estagdes. ndo foi possivel manter o mesmo numero de grupos que
vinham até entdo sendo adotado para os agrupamentos feitos tanto para margo
guanto para setemabro. Pois como ditoc anterjormente, Pombal se agrupa com outras
estagdes que sdo menos nwmerosas do que as que se agrupam com Barra de Sanra

Rosa e porisso, for estabelecido um mumnero menor de grupos {rés).

- Simulagdo da série

A figura 5.2.1 mostra as serles real e simulada do melhor resultado.
Na simulagdo com as estagées do agrupamento {3) usando uma matriz de
aproximagdo de ordem K=3 {(os trés primeiros autovetores explicando 93% da
varidncia) se obteve um resultado que ndo foi bom. um desvio padrao do erro de
,93. Na simulagdo com as estagdes do agrupamento (4} usando uma matriz de
aproximagio tambem de ordem K=3 o resultadec foi um desvio padrdo do erro de
0.52.

-marco de 1977

A tabela 3.3.1 , no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos {1} a (6). Nos grupos formados com os dados deste anc se
percebe que muitos deles contém as mesmas estagdes, como ¢ 0 caso dos grupos nos
agrupamentos (2}, (4] e (6] e que estas estagdes pertenceri, quase iodas, a mesma
regido climatica, Sertdo, todavia, no agrupamento (1)
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FIGURA 3.13 - Sene real e simulada para margo de 1977 A linha continua

representa a serie real e a tracejada a simulada.
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FIGURA 5.16 - Serie real = simulada para margo de 1978, A lmha confinua
representa a serie real e a tracejada a simulada.
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aparecem as estagdes de Esperanca, Campina Grande e Cabaceiras pertencerntes a

regides climaticas distintas ¢ diferentes da de Pombal,

- Simulagdo da série

A figura 5.3.1 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.
Das quatro simulagdes feitas para os dois agrupamentos, a melhor foi a obtida com
o (4) usando a matnz de aproxiumagdo K=3 (os trés primeiros autovetores explicando

87% da varidncia) que teve um desvio padrdo do erro (SE) de 0,67.

- marca de 1978

A tabela 5.4.1.. no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Com a redugdo do numero de estagdes foi
necessario diminuir amda mais o numerc de grupos que passou de trés para dois.
Apesar dos grupos formados conterem uma quantidade razoavel de estagdes, oS
agrupados pelo metado da centroide ficaram constituidos por apenas woa estagao.
Nos outros grupos, emibora com mais estagdes, sdo todos distintos, ndo tendo

estagdes comumns.

- Sumulagdo da serie

A figura 5.4.1 mostra as séries real e sinudada do methor resultado.
De todas as series simuladas em todos os anos o pior resultado for o obtido para
ess2, nenhum valor do desvio padrdo do erro nas quatro simulagdes, com as estagdes

dos dois agrupamentos, ficou abaixo da unidade.

-marco de 1979

A tabela 5.5.1., no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os

agrupamentos dos tipos (1) a (6). Neste ano a quantidade de estagdo por grupo foi

-
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muito pequena, tendo apenas o grupo cobtide do agrupamento (1) com quatro

estagdes.

- Simulagdo da série
A figura 3.5.1 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.
Com duas estagdes por grupo ndo deu para simular série com o método proposto no

traballic. ma

w
[l

oMo O Crierio a ser seguido era o de sumular as estagdes dos
agrupamentos (3} e {4). no (3) tivemos estacdes suficientes para {azer a simudagdo.
Com uma matriz de aproximagdo de ordem K=2 (os dois primeiros autovetores

explicando 99% da varidncia} tivernos um desvio padrdo do erro igual a 0.90.

- marco de 1980

A tabela 3.6.1.. no Apéndice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6. Mesmo com um numero reduzido de grupos,
houve um aumento na quantidade de estacdes dos mesmos e quase todos foram
compostos pelas mesmas estagoes. como fol o caso dos obtidos com os

agrupantentos {2}, {3J, (4j ¢ (6).

1

A figura 5.6.1 mostra as series real e simulada do melhor resuitado.
Com as mesmas estagGes fazendo parte dos agrupamentos {3) e (4). simulou-se
apenas ¢ (3) cujo os dols primewros autovetores explicaram 89% da varidncia,

obtendo-se umt desvio padrdo do erro {SEj de 0.79.
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FIGURA 517 - Série real ¢ simulada para margo de 1979. A linha continua
represerita a serie real e a tracejada a simulada.

.
L.
=)
rn
]
[
2

1.5= - - J

| - = > = :

1 —Z e - 3 H

1 3 o -‘q" (*- o ' ". ?

i . ;- ¥ - Loh - !

o= 5t ¥ \ f 5 I

E P s 1 T "—1 s *
= U - - iﬁ : Y -l 1
i ! . § ; ’!' . i I ;
— = 5 3 ] !"-7.. . i M0 |
z Y ‘ 4 . v |
R ; : N k } i
= i L . . i
= 13 iy - 1 !
- ! L ﬁ i
= 1 B2 g }
=N e A a H
" " 1
1': ' 1 y
—_ W Yoo
v

e

BoRd Yool
T Yo

; dp |

a2 — - —

FIGURA 518 - Série real e simulada para margo de 1980. A linha confinua

representa a série real e a tracejada a simulada.
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5.9 - Grupamento de estacoes: setembro 1975, Pombal.

A tabela 5.7.1., no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Neste més. diferentemente do que aconteceu em
marco, pdde ser adotado ¢ numero de grupos estabelecido previamente. As estacdes
agrupadas seguiram uma caractenistica regional ou seja, quase todas as estagoes que

se agTuparam com Pombal perienciam a mesma regijdo climatica (sertdo) do estado.
gTup p g : .

- Simulagdo da serte

1

A figura 3.7.1 mostra as series real e simulada do melhor resultado.
Ndo foi ferto simulagdo usando a matriz de aproximagdo de ordem K=3, pois nos
dois agrupamentos (3) ¢ {41 os dois priuneiros autovetores explicaram 96.4 e 96,7%
da vanidncia ndo havendo portanto, necessidade da aproximagdo de ordem trés. As
duas simulacdes com K=2 apresentaram bons resultados ¢ o melhor deles foi o do

agrupamento (4) que teve um desvic padrdo do erro de §.41.
5.10 - Analise de setembro 1976 a 1980, Pombal.

A tabela 5.8.1.. no Apéndice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6}. Em 1976 o numero de grupos manieve-se O
mesmo, & pdde-se perceber uma quantidade muito grande de estagdes em cada um

deles (mais de dez) inclusive estagdes que se agrupavam tanto com Pombal quanio

P

com Barra de Santa Rosa. O unico grupo que diferenciou iotalmente de todos foi o

do agrupamerto (11 que teve somente trés.

- Simulagdo da serie.




~J
Lh

A figura 5.8.1 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.

Mesmo com muitas estagdes por grupo, mclusive BSR, as simulagdes



76

FIGURA 5.19 - Série real e simulada para setembro de 1975. A linha continua
representa a serie real e a tracejada a simulada.
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FIGURA 520 - Serie real e simulada para setembro de 1976. A linha continua

representa a serie real e a tracejada a simulada.
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apresentaram resultados satisfatorios. O melhor deles for na obtida com as estagdes
do agrupamento (4), usando uma matriz de aproximacgdo de ordem K~4 (0s quatto
primeiros autovetores explicando 92.3% da varidancia) obteve-se um desvio padrdo

do erro de .48.

- setembra de 1977,

A tabela 3.9.1.. no Apéndice. apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (11 a (6). Apesar de manter o mesmo numero de grupos de
1976, houve uma diminugao das estacdes em cada um deles. E houve tambem. uns
ZIUpos comiposios pelas mesmas estagdes como foi o caso dos fomados com os
agrupamentos (2], {3). (4} e (6} cuja composicdo continha Cabaceiras, Pombal e

Surubim.

A figura 3.9.1 mostra as séries real e simujada do melhor resultado.
Como as estagdes dos agrupamentos {34 e (4) sdo as niesmas. a simulagdo foi feita
s6 com as do (3). Usando uma aproximagdo de ordern K=2 {os dois primeiros
auiovetores explicando $3% da vanancia)} resultou num desvio padrdo do erro de

0.35.

- setembro de 1978,

Atabela 5.10.1., no Apéndice. apresenia os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (13 a {6). Os grupos encontrados para este ano sdo quase
todos iguais, com excessdo dos obtidos nos agrupamentos (4) e (6). nos quais

aparece a estagdo de Picui. Nos demais, as estagdes sdo as mesmas.
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FIGURA 5.2

2 - Sénie real e simulada para setembro de 1978 A lmha continua

represenia a serie real e a racejada a simulada.
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- Smmulagdo da série.

A figura 5.10.1 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.
Apesar de conter muutos grupos com as mesmas estagdes, 05 que seriam simulados
eram formados por estagdes diferentes. Portanto, as simulagdes fertas com (3) e (4)
apresentaram excelentes resultados, a methor delas foi a do agrupamento (4), com
uma aproximagdo de ordem K=3 (os trés primeiros autovetores explicando 93,8%

da vanancia) obteve-se um desvio padrdo do erro de 0.28.

- setembro de 1979,

Atabela 5.11.1., no Apéndice, apresenta os resultados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Com a diminui¢do da quantidade de estagdes da
muatriz original de dados foi necessario dimmuir o numero de grupos para tres €, em
alguns casos, a dois. Alguns grupos ficaram compostos por somente duas estagdes.
como foi o caso dos grupos nos agrupamenios {11, (51 e {6) que ficaram formados
por Cajazeiras e Pombal. Os outros grupos dos agrupamentos (3} € (4) tiveram as
nesmas estagoes.

- Simulagdo da serte.

A figura 5.11.1 mostra as séries real e simulada do methor resultado.

Na simulagdo com as estagdes do agrupamento (3) os dois primeiros autovetores

explicaram 89% da varidncia e o desvio padrio do erro foi de 0.52.

- setembro - de [980.

Atabela 5.12.1.. no Apéndice. apresenta os resuitados obtidos com os
agrupamentos dos tipos (1) a (6). Para este ano os grupos. com excessdo do
primeiro. foram compostos pelas mesmas estagdes .inclusive com BSR fazendo

parte de todos.
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- Simulagdo da serie.

A figura 5.12.1 mostra as séries real e simulada do melhor resultado.
Usando uma matriz de aproximagdo K=2 (os dois primeiros autovetores explicando
03% da varidncia) tivemos um desvio padrdo do erro de 0.43 que fo1 diferente do

desvio obtido na simulagdo dos dados de BSR com 0 mesmo grupo.
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lada para setembro de 1979. A lmha continua

- Série real e smu
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5.11 - Grupo permanenie para simulacao dos dados de Barra de Santa Rosa.

Nas segdes anteriores, foi obtido para cada ano do periode estudado
(1975 a 1980) um conjunto de estacdes homogéneas agrupadas pelo metodo de
Ward. usando come variaveis os fatores que explicaram 90% da variancia. Apenas
os irés primeiros fatores do grupo serviria de base para todas as simulagoes. E
conveniente ter wm grupo permanente de estagdes que possa ser usado para simular
os dados da estagdo em qualquer ano deste periodo.O critério para definir essas
estagdes consistiu em determinar. dentre todos os grupos dos agrupamentos (3) e
{4), unt namero de estagdes (aproximadamente rés ou quatrol, que em todos 0s anos
fizessem parte do mesmo grupo que continha a estagdo a ser simulada. A escolha
desse nidunero. baseou-se no fato de gue sinulagdes feitas tanto com 6 quanto com 3

ou 4 estagdes ndo altstavam a qualidade das mesmas. Além disso, como a matnz
original de dados ano a ano diminuia progressivamente a quutidade de estagdes,
ficava muito dificil encontrar um grupo que se mantivesse constante durante todo o
perodo.

Devido a diminuicdo da matriz original de dados. citada acoma, ¢ a
consequente falta de determinadas estagdes em alguns anos, escolheu-se aquelas

que apareciam mais vezes em todo o.periodo. Os resuitados forani:

- Més de marco.

- Araruna

- Areia

- Barra de Santa Rosa

- Belem.




- Més de setembro

- Aranuns
- Barra de Sarnia Rosa
- Campma Crande

- Picwi

3.12 - Grupo permanente para simulacao dos dados de Pombal.

- Més de marco

seguindo o critentot adotado para Barra de Santa Rosa, obtivemos o
seguinte grupo penuanente para simulagdo dos dados de Pambai:
- Paios
- Pombal
- Princesa Isabel

- Temxetra

- Kés de setembro

Neste més houve wma grande vartabilidade nas estagoes dos grupos
gue continha Pombal ac longo do pertodo estudado. dificultando a determimacdo de
am grupo que servisse de base para a simulagdo proposta. Mesmo assim foi possivel
encontrar esiagdes que.embora nio tivesse presente nos grupos em todos os anos.
apareciam em trés ou quatro anos da série. Assim, as estagées escolludas para o
grupo permanente de simulacdo dos dados de Pombal sdo:

- Belem do Brejo do Cruz
- Cabaceiras

- Patos
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- Pombal.

- Comparacdo de resultados.

Fazendo uma simulagdo de Barra de Santa Rosa com os grupos
permanentes. para os meses de margo de 1975 e 1976 e comparando os valores dos
desvios padrdo do erro (SE) obtidos com os da simulagdes com 0s grupos originais
do agrupamento (3). Chegou-se ao segumtes resultados:

- para margo de 1975 com grupo permanente, (SE) = 0.62
- para margo de 1975 com grupo original, (SE) = 0.59
- para margo de 1976 com grupo permanente, (SE) = 0,48

- para margo de 1976 com grupo origmal. (SE) = 0.43
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5.13 - Teste de estabilidade da matriz de correlacdo entre estacdes de um

mesmo grupo.

Nas segbes precedentes, a simulagdo de séries temporats de estagdes
foi comparada com os valores verdaderros. Entretanto, o metodo aplicado tenciona
avaliar series de uma estagdo no caso em que efetivamente ndo existia informagdo
sobre ela. Portanto, ao se definir um grupo homogeneo de estagdes de uma rede, ¢€
importante saber até que ponto pode ser usado esse grupo (ou parte dele) para
processar simulagdes em mtervalos sem dados.

{omo foi visto, os pardmetros basicos para construrr uma simulagdo
sdo 0s coeficientes de correlagdo de Pearson organizados numa matriz de correlagdo
do grupo de estagdes. Mesmo considerando-se wm més especifico, pode se esperar
que essa matriz apresente flutuagdes em anos sucessivos. Para um ano particular, no
qual ndo existam dados, parece razoavel utilizar como referéncia a mairiz media de
correlacdio. Nesse caso, seria razoavel que a serie temporal de coeficientes (mensais,
flutuando ano-a-ano) seja relativamente esiavel.

No caso da rede solarimetrica da UFPB. existem trés peniodos
distintos, que denomunaremos A, B, C; A: [1975-1980] e C:{1987-1980] tém series
de dados processados e publicados. enquanto que B: [1981-1986] virtualmente
carece de dados (embora ndo de actinogramas) A questdo que se coloca € &
seguinte: se for adotada uma matriz média de coeficiente de correlagdo. construida
com base nas meédias artmeticas dos valores para os anos com dados. ela sera
estatisticamenie {ou climatologicamente) aceravel?

Uma outra forma de colocar a questdo ¢ a seguinte. Considerando o
coeficiente de correlagdo entre duas estagdes dadas. para o intervalo A obtem-se uma
média .Y, (para N, anos com dados). enquanto qus para o C ¢ obtida a media X,

{para N. anos com dados). Deseja-se testar a hipotese Ho contra sua alternatrva Hu:



Ho = "ndo ha, essencialmente, diferenca importinte entre X, eX,"

Hi = "a diferenga entre .Y, e X, € significativa"

teste apropriado para esta decisfo € o da " t " de Student, com  v=N;+N,-2 grau

de liberdade. O estatistico t € avaliado segundo as equagdes

X -X.
b= (5.1)
s,y L + i, )
Ha— 1 +07: — 15
. o iy 42— 1 57

y it 2 T
onde s ¢ uma meédia ponderada dos desvios padrdes amostrais para .V, e X,

usando como peso o mumero de grau de hiberdade de cada um.

- Escolha de grupo

nos iens 511 e 512 deste capitulo, foram estabelecidos grupos
permanentes de estagdes que poderiam ser usadas para simulagdes de Barra de Santa
Rosa e de Pombal. Todavia, para os mtervalos A ¢ C o numero de estagdes com
dados disponiveis varia bastante, Somente a primeira tinha dados no periodo C
completo. por outro lado, diversas estagdes ndo tinham dados durante um periodo
razoavelmente extenso. Decidiu-se limitar a analise a um subgrupo do agrupamento
de tipo (irés). composto pelas estagbes de Barra de Santa Rosa . Cabaceras,
Campina Grande e Esperanga. A tabela 6.1 apresenta mformagdao sobre as

correlagOes estimadas em cada periodo.




TABELA 6.1

Correlagdo entre Barra de Santa Rosa e as outras trés estagdes no més de setembro.

| EAm)

éestar;ées 51975 1976 1977 1978 1979 1980 Média
%BSR,‘CAB 052 079 029 054 06l 0.55

| BSRICGD 1043 068 047 059 085 060
_BSR'ESP 1065 079 082 057 071

: 1987 1988 1989 Meédia
gBSRf’CAB oz? 0.57 0.34 0.38
%BSR-’C‘GD 1055 060 053 0.59 |
BSRESP 073 0.60 0.5 0.61

Usando as eguagdes (5.11 ¢ (3.2), foi avaliado o estatistice t. Com base no namero
de grau de liberdade. foram determinados valores critices poara o mivel de
siginificdneta o = 0.05. Os valores eriticos (temt encontrados foram 1.94(CAB),
1.04 (CGD)Y e 205 (ESPY. Os valores caleulados foram. respectivamente.
[1.38.0.094.0.086]. Conclui-se que as diferengas entre X, ¢ Y. nio eram
significativas para as correlagdes com CAB. CGD ¢ ESP. a nivel de 3% de
significancia. Portanto, ndo houve tendéncia ao longo de 15 anos. Este resultado
sugere que valores de referéncia para o itervalo B poderiam ser as medias dos
coeficientes dos intervalos A + C.

Um teste de simulagdo relizado com Barra de Santa Rosa para o mes
de setembro de 1979 usando uma matriz. de aproximagdo de ordem K=2 (os dois

primeiros autovetores) encontrou-se um valor de SE=0.89. Apesar de ter sulo
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aproximadamente o dobro da meédia dos valores até entdo encontrados, e visto que a
matriz de correlagdo apresentou valores discrepantes de um ano para outro, SE &
ainda inferior a um desvio paddo da série de Barra de Sanra Rosa. da ordem de 70ly,
pode ser considerado como um bom resultado. Com isso, conclui-se que a simulagio

e satistatonia. A figura 5.25, a seguir, dlustra o resultado da simulagdo.

Figura 3.25 apresenta a serie reai Jinhas continuas)e simulada (Jinhas
poniitlhadas) e a serie dos desvios (linhas tracejadas) para o més de setembro de

1979
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8 - CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Foi testado um metodo de simulagdo de seéries temporais de uma
estagdo solarimétrica baseadc no usc dos autovetores da matriz de correlagdo de
estagdes vizmhas, abrangendo uma regiao considerada homogenea. O método utiliza
aqueles autovetores que acumulam 90% da varndncia total do conmjunto de dados
reduzidos (padronizados). Este criterio € adotado considerando que os erros
instrumentais de medigdes 1soladas acumulam 10% da vanancia tipica das estagdes
da rede.

A rede solarmmétrica considerada foi1 a da UFPb. cobrindo o Estado da
Paralba. As regides homogéneas foram definidas por apiicagdo de um metodo de
agrupamento. O de Ward mostrou-se mais coerente. Para estabelecer um critério de
corte, foi imposta a condigdo de que o munero de estagdes no grupo regional de
mterésse especifico fosse da ordem de cinco. Este criterio evita tanto um excesso de
¢stagdes com dados faltosos. como o traballo com grupos excessivamente
reduzidos. O resultado foi satisfatdrio, delimitando-se a Paraiba em cinco regioes
coerentes com os reglmes climaticos ja conhecidos.

Com relacdo a se fazer uma associagdo enire os grupos obtidos ano a
ano ¢ as mudancas climaticas obtidas em wn periodo, pode-se ressaltar que as
mudancas também devem -se verificar na composigdo dos grupos ja que as
varidveis usadas representam uma situagdo meteorologica. E essas estagdes. se
astiverem todas presentes no periodo total estudado. refletem esta mudanca.

O teste sistematico no periodo de 1973-80 para dois meses (margo
¢ setembro) apresentou a dificuldade da grande variagdo no numero de estagGes,
comegando por 19 em 1975 e chegando a 7 em 1980. Alguns anos reduziram o
numero de estagdes de interesse de um grupo, de forma que ja os dois primeiros

autovetores acumulavam mais de 90% da varidncia total dos dados.




Aplicado sistematicamente a duas estagoes da rede (Barra de Santa
Rosa ¢ Pombal) ¢ metodo mosttou-se satisfatorio, podendo reproduzir senes
mensais de dados com erro quadratico medio da ordem dos proprios erros
instrumentais (3% da media mensal. ou 25 ly diarios), e metade do desvio-padrdc da
série. Em muitos casos, o uso de apenas os dois primeiros autovetores jd permtite
esse grau de aproximagdo. A qualidade dos resultados fica mais evidente quando se
considera que ndo se trabalhiocu com dados climatologicos, mas com valores diarios.
Usualmente, meédias climatologicas produzem uma suavizagdo das variagdes
espaciais e temporats, factlitando os proccessos de mterpolacdo. O uso de dados
diarios mmplica em variagdes mais abruptas entre estagées ¢ / ou entre dias
diferentes.

(Os resultados descritos precedentemente, referem-se a autovetores
avaliados com base no counheciinento completc da matnz de cormrelagdo entre
estagbes da regido (o que implica posswir o conjunto completo dos dados. incluidos
aqueles da estagdo simulada). Em principio, pode-se pensar que a caréncia de dados
de uma estagdo durante um meés dado unpediria a aplicagdo do metodo. Entretanto,
testes estatisticos mosiram que os coeficientes de correlagdoc para um mesmo mes
ndo tiveram tendéncia significativa entre o periode [975-80 ¢ 1987-89. O teste fo1
aplicado para as estagdes dos grupos que servem de referéncia para BSR e POM.
Para considerar condicdes reais de caréncia de dados de uma estagdo, fo1 testado o
uso da media de coeficientes de correlagdo para o periodo de 1975-80 aplicado a um
ano dado. O resultado obtido na simulagdo produziu um erro quadratico medio de
0.89 permitindo concluir que apesar de ser aproximadamente o dobro do valor
medio do ermo encontrao nas simulacdes em condigdes controladas, pode ser
considerado como um bom resultado.

Os resultados obtidos sugerem que a matriz de correlagdo de wma

regido considerada homogénea pode ser razoavelmente aproximada, no mes dado,
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cont base no conhecimento de dados precedentes e subsequentes. Estagdes
transitorias podem ser instaladas em locais cuja simulagdo posterior é desejada, de
forma que o regime de correlagdo com as estagdes vizinhas possa ser avaliado
converdeniemente. Uma vez obtida esta informagdo, a estagio pode ser retirada e
simulagdes futuras realizadas. Esie método permiite a recuperagac de dados faitosos
em estagdes solarimetricas. Um outro critério pode considerar, o fato de que o
coeficiente de correlagdo deve ter wma distribuigdo espacial relativamente suave
pernite realizar interpolagdes lineares simples na regido. permitindo reter os
pardmetros necessarios para o metodo proposto.

Finalmente, o tipo de estudo realizado pode utitizar-se para pesquisar
o nimero minimo de estagdes desejavels para uma rede solarimétrica. Com efeito,
quando a série temporal de uma estagdo poder ser simujada . de forma conflavel.a
partir de dados de estagdes vizinhas ela pode ser retirada da rede, reduzindo o total
de estagdes e os custos decorrentes de sua manutengdo.

Recomenda-se para trabathos futuros o desenvolvimento de processo
semelhante, usando regides mais amplas, por exemplo a regifo Nordeste. Os dados
do Zoneamento do Potencial de Radiacdo Solar do Nordeste (AZEVEDO 2t al,
1982) seriam de grande urilidade. Na regidio Sul do Brasil. os dados disponiveis et

stituigdes oficiais de meteorclogia podem permitir estudos simuilares.
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TABELAS.

Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1975. '

a7

8Y) (2) (3 (4 () (6)
var. brutas var. reduz. 10 fatores 3 fatores 10 fatores 3 fatores
WARD | WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos S grupos 3 grupos 12 grupos 12 grupos
ARA ARA ARA ARA

ARE | ARE | ARE ARE ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
BEL BEL BEL
CAB CAB
ESP ESP ESP ESP ESP
ps
MOG MOG MOG
MON
PAT PAT PAT
PIC PIC PIC
POM POM POM
TEI TEL TEl
SUR SUR
2atv—[87%] | datv—[88%] | 2atv—[00%] | 4atv—-[90%] | 4atv—[90%] Satv--[90%]
SE=0,70 SE=0,68 SE=0,58 | SE=0,61 SE=0,70 SE=0,75
Jatv--[77%] | 2atv--[72%] | 2atv--[81%] | 2atv—[77%]} | 2atv—{70%] | 2atv—-{69%]
SE=0,70 SE=0,63 SE=0,59 SE=0,62 SE=0,70 SE=0,69
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Composigio dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e vartaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1976.

() 2) 3) 4 &) (6
var. brutas | var. reduz. | 8 fafores 3 fatores 8 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
S grupos S grupos 5 grupos | 5 grupos 12 grupos 7 grupos
ARA ARA ARA | ARA ARA ARA

ARE ARE ARE ARE ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
ESP ESP ESP ESP ESP ESP
PIC PIC PIC PIC
TEI
SUR !
| 3atv--{90%] | 3atv--[91%]
SE=0,43 SE=0,44
| 20tv-[83%] | 2atv--[85%]
SE=0,43 | SE=045

IR



TABELA 53

Composigio dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1977. '

() 2) ) N )] &) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores i 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
5 grupos Sgrupos | 3 grupos 5 grupos 11 grupos 7 grupos
ARA ARA ARA ARA ARA ARA
ARE ARE ARE ARE ARE ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ

CGD CGD CGD CGD
ESP | ESP ESP ESP ESP
iPs
MOG MOG MOG MOG MOG
PIC PIC | PIC PIC PIC
| SUR | SUR SUR SUR
| | 2atv—[90%]
ISE=042 |
E datv--{85%]
| SE=0,48

e



TABELA 5.4

Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. SimulagSes para margo de 1978. |

100

) 2) &) 4 (3) (D)
var. brutas | var. reduz. | 5fatores 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
S grupos 5 grupos 5 grupos 5 grupos 4 grupos 4 grupos
ARA | ARA ARA ARA ARA ARA

ARE ARE ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
| BEL BEL
| CAB
CGD CGD
! PIiC PIC
| 2atv--[91%] | 2atv—-[88%]
| SE=0.53 | SE=0.57

f
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TABELASS
Composigdo dos grupos que mcluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. SimulagSes para margo de 1979. '
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™

() 2 | &) 4 &) (6)
var. brutas | var. reduz. | 5 fatores 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE

4 gruwos 4 orupos 4 grupos | 3 grupos 4 grupos 7 grupos
ARA ARA ARA | ARA ARA
BSR BSR BSR | BSR BSR BSR
BEL BEL BEL BEL BEL
CAB | CAB CAB CAB CAB CAB
| CGD CGD

ESP ESP

MOG MOG
PIC PIC PIC PIC PIC PIC

a | PRI

3atv—(92%] i 3atv--{87%]

SE=1,0

| SE=0,84

2atv--[84%] | 2atv--[75%]

| SE=0.48

| SE=0,75




TABELA S 6
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Composigdo dos grupos que mcluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1980.

() 2) 3) @ &) (6

var. brutas | var. reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grupos 2 grupos 2grupos 2 grupos 4 grupos 3 grupos
BSR BSR BSR BSR BSR BSR

BEL BEL BEL
CGD CGD CGD CGD CGD CGD

JPS JPS JPS JPS JPS

2atv—[91%]
SE=0,58




TABELA §.7
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Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de

agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1975.

T

1]

43 (2) 3 @ * 3 (6)
var. brutas ; var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos | 12 grupos 7 grupos

ARA ARA
ARE ARE ARE | ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
CAB CAB CAB CAB
CGD CGD CGD CGD CGD
ESP ESP ESP ESP
MOG MOG MOG MOG MOG MOG
PIC PIC PIC PIC
CRU CRU | CRU CRU CRU
SUR SUR SUR ! SUR
4atv—{93%)] | 3atv--[94%]
SE=0,44 SE=0,50
2atv—-{89%)] | 2atv—{89%)]
| SE=0,48 SE=0,48




TABELA S8
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Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1976.

89 2) 3 4) 3) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
5 grupos 3 grupos 5 grupos 5 grupos 7 grupos 6 grupos
ARA ARA ARA ARA
BSR BSR BSR BSR BSR BSR

BEL BEL BEL
CAB CAB { CAB
CGD CGD CGD ; CGD
ESP ESP ESP ESP ESP ESP
MOG MOG MOG MOG MOG MOG
MON MON
PIC PIC | PIC
POM POM POM
CRU CRU CRU
datv--[91%] | 3atv--[99%]
SE=0,61 SE=0,74
2atv--[87%]

SE=0,63

l




g,
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TABELA 59 :
Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Smulagdes para setembro de 1977.

) @) @) @ |3 6
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos 7 grupos 6 grupos
ARA ARA ARA | ARA ARA ARA
ARE ARE | ARE ARE ARE
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
CAJ cAl CAJ | CAJ CAJ CAl
CGD CGD CGD
ESP ESP ESP
iPS IPS
MOG MOG
PIC | PIC PIC PIC PIC |
| | 3atv--{89%] |
| SE=0,39
2atv--[95%] | 2atv—[95%]
SE=0,18 | SE=0,42

[P I . .



TABELA 510

Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1978.
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) (2) £)) €2, (> (6)
var. brutas | var. reduz. | 5 fatores . 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD | WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos i 3 grupos | 4 grupos 4 grupos 5 grupos 3 grupos
ARA ARA ARA ARA | ARA ARA
BSR BSR BSR BSR BSR BSR

CGD CGD
JPS IPS JPS IPS IPS IPS
MOG MOG
MON MON MON
PIC PIC PiC PIC
3atv--[94%]
SE=041
Jatv--[94%)] | 2atv--[88%]
SE=0,41 SE=0,43




TABELA §.11

Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos ¢ vanavels utilizadas. Simulagdes para setembro de 1979.

107

ey ) 3) G, ) (6)
var. brutas | var. reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos
BSR BSR BSR BSR BSR BSR
BEL BEL BEL
CAB CAB CAB CAB
CGD CGD CGD
ESP ESP ESP ESP
IPS IPS IPS

2atv—[93%)]
SE=0,48




TABELA 512

Composigdo dos grupos que incluem BSR, para diferentes métodos de
agrupamentos € variaveis utilizadas. Smulagdes para setembro del1980.

108

® | @ @) 4) ®) (6)
var. brutas | var. reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grunos 2 grupos | 3 grupos 3 grupos 4 grupos 2 grupos
BSR BSR BSR BSR | BSR BSR
BEL BEL BEL BEL BEL BEL

CAB CAB CAB CAB CAB
CGD CGD CGD CGD CGD
IPS
MON
| POM POM POM POM POM
' 2atv—[93%]
SE=0,16

.




TABELAS1.]

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variavels utilizadas. Simmulagdes para margo del1975. '

109

(1) 2 3) {4} (3) (6)
var. brutas | var. reduz. | 10 fatores 3 fatores 10 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROID | CENTROIDE

E
S grupos 5 grupos 3 grupos l's ETUpos 12 grupos 7 grupos
ARA
ARE ARE ARE ARE
BSR BSR BSR
BEL BEL BEL
CAB CAB
CGD
ESP ESP ESP ESP
MON MON MON MON
PAT PAT PAT PAT PAT PAT
PIC
POM POM POM POM POM POM
TEI TEI TEI TEI TEI TEI
SUR SUR

2atv--[92%]

SE=0,48

datv—[90%]
SE=0,68

2atv--[83%]

SE=0,67

Zaty—[77%]

SE=0,64




TABELA 5.2.1

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e varidveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1976.

110

) (2) 3) @) (&) (6)
var. brutas var. reduz. dfatores 3 fatores 8 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos 2 grupos 3 grupos

ARA
ARE
' BSR
BEL BEL BEL BEL BEL
CAB CAB
CAJ CAJ CAJ CAJ
ESP
JPS
MOG
MON MON MON
PAT PAT PAT PAT PAT
PIC
POM POM POM POM POM POM
l PRI PRI
TEI | TEI TEI
* BAR
CRU CRU CRU
SUR
3atv--[93%] | 3atv--[90%)]
SE=0,93 SE=0,52
2atv-—-[81%)] | 2atv--[82%]
SE=0,84 SE=0,57




TABELA 531

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1977.

111

1) (2) 3) 4) &) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grupos 2 grupos 4 grupos 3 grupos S grupos 2 grupos
BEL
CAB
CGD
ESP

MON MON MON MON MON
PAT PAT PAT PAT PAT PAT
POM POM POM POM POM POM
PRI PRI PRI PRI PRI
TEI TEI TEI TEI
BAR BAR BAR
CRU CRU CRU CRU
SUR
3atv--[92%] | 3atv—[87%]
SE=0,81 SE=0,67
2atv--[85%] | 2atv--[80%)]
SE=0,72 SE=0,68




TABELA S 4.1

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. SimulagGes para margo de 1978, '
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() 2 ) 4 (3) (6)
var. brutas | var. reduz. | 5 fatores 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grupos 2 grupos 2 grupos 3 grupos 2 grupos 2 grupos

ARA
| ARE
BSR
BEL
CAB CAB CAB
CAJ CAJ CAJ
CGD CGD
MON MON
PAT PAT PAT
PIC
POM POM POM POM POM POM
PRI PRI
TEI TEI
3atv—-{88%] | 2atv--{91%]
SE=1,27 SE=1,11
2atv--[75%] | 2atv--[81%]
| SE=1,24 SE=1,18




TABELA 5.5.1 .
Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para margo de 1979.
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{1 ) ) 4 ) 6
var. brutas | var. reduz. | 5 fatores 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE { CENTROIDE
2 erupos 2 grupos 2 erupos 2 orupos 2 orupos | 2 grupos
CAJ CAl CAT cAl CAl | CAJ
JPS
POM POM POM POM POM POM
PRI PRI

| 2aty--[89%] |
SE=0,90
TABELA §.6.1

Composigo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e vanavets utilizadas. Simulagdes para margo de 1980.

ey (2) (2 (4) &) (6)
var. brutas | var reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD | WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
2 grupos | 2 grupos t 2 grupos 3 grupos 4 grupos 3 grupos
BEL i |
CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ
IPS

MON MON MON MON MON
POM POM POM POM POM POM
2atv--[89%]
SE=0,79




TABELA 571 .
Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos ¢ variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro del1975.
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Mm@ @) @ (5) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos } 3 grupos 4 grupos
BEL | BEL ! BEL BEL

| CAJ CAJ
MON MON
PAT PAT | PAT PAT PAT PAT
POM POM POM POM POM POM
PRI PRI
TEI TEI TEI
BAR

2atv—[95%] | 2atv--[97%)]
| SE=0,47 SE=0,41

-



TABELA 581

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e vartdvels utilizadas. Simulagdes para setembro de 1976. '

115

i

(1 | 2) ) (4) (5) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3grupos | 5 grupos 3 grupos 5 grupos 7grupos 6 grupos

BSR BSR BSR
BEL BEL BEL BEL BEL
CAB CAB CAB CAB CAB
CAJ
CGD CGD CGD CGD CGD
i ESP ESP ESP
' MOG MOG MOG
MON MON MON MON
PAT PAT
PIC PIC PIC PIC PIC
POM POM POM POM POM POM
PRI
TEIL TEI
CRU CRU CRU CRU CRU
datv--[91%] | datv--[92%]
SE=0,63 SE=0,48
Jatv--[87%] | 2atv--[83%]
SE=0,63 SE=0,50

%zr



TABELA 59.1

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e varidveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1977.

116

(1 2 €)) G &) (6)
var. brutas | var. reduz. | 6 fatores 3 fatores 6 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
5 grupos 5 grupos 5 grupos 5 grupos 7 grupos 6 grupos
BEL

CAB CAB CAB CAB CAB
CGD
JPS
MOG
PAT
PIC
POM POM POM POM POM POM
TEI
CRU 2
SUR SUR | SUR SUR SUR
2atv--[95%] |
SE=0,55




TABELA 5101

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1978.
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(1) 2) ‘ ) G (3} (6)
var. brutas ; var. reduz. | 5 fatores 3 fatores 5 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos ! 3 grupos 3 grupos 4 grupos
BEL BEL BEL | BEL BEL BEL
PAT PAT PAT PAT PAT PAT

PIC PIiC
POM POM POM POM POM POM
PRI PRI PRI PRI PRI PRI
CRU CRU CRU CRU CRU CRU
3atv--[94%]
SE=0,28
2atv—-{91%] | 2atv--[88%)]
' SE=0,32 SE=0,34




TABELAS5.11.1

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1979.
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O @ ©) @ ®) ©)
var. brutas | var. reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos | 2 grupos 2 grupos 2 grupos 3 grupos 3 grupos

| BSR
CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ CAJ
CGD CGD CGD
JPS JPS IPS
POM POM POM POM POM POM
2atv--{88%]
SE=0,52
TABELA 5121

Composigdo dos grupos que incluem POM, para diferentes métodos de
agrupamentos e variaveis utilizadas. Simulagdes para setembro de 1980.

(1) 2) 3 4 &) (6)
var. brutas | var. reduz. | 4 fatores 3 fatores 4 fatores 3 fatores
WARD WARD WARD WARD CENTROIDE | CENTROIDE
3 grupos 3 grupos 3 grupos 3 grupos 4 grupos 3 grupos
BSR BSR BSR BSR BSR
BEL BEL BEL BEL BEL
CAB CAB CAB CAB CAB CAB
CAJ
CGD CGD CGD CGD CGD
POM POM POM POM POM POM

2atv--[93%]
SE=0,43




