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REesumo - Neste artigo aplicamos a analise multivariada para explicar o clima no estado de Sergipe através das variaveis
climaticas utilizando a técnica de componentes principais e analise de agrupamento. Utilizou-se um banco de dados com
informagGes extraidas através do SINDA (Sistema Nacional de Dados Ambientais), coletadas no perfodo de janeiro
de 2011 a dezembro de 2013 com 6570 observacSes, considerando as seguintes varidveis climaticas: dire¢io do vento,
direcio da velocidade dos ventos maxima, pluviosidade, pressao atmosférica, radiagdo solar acumulada, temperatura do
ar, temperatura do ar maxima, temperatura do ar minima, umidade relativa do ar e velocidade maxima dos ventos. Os
resultados mostraram que da relagdo de 10 variaveis climaticas analisadas foram escolhidas apenas trés: umidade relativa
do ar, temperatura do ar maxima e velocidade maxima dos ventos, as quais obtiveram um percentual de explicacdo de
75,15%. Quanto ao agrupamento das Plataformas de Coletas de Dados, em relaciio as varidveis climaticas, foi possivel
obter trés agrupamentos entre os municipios: No primeiro Estincia; no segundo Itabaiana e Japaratuba e no terceiro
Gloria, Riachdo do Dantas e Poco Redondo. Sendo considerado que para este estudo a melhor técnica de agrupamento
hierarquica utilizada foi o método da Ligacdo Média. Para este resultado o método das médias produz melhores particSes

que os métodos de ligacdo simples e completa.

PALAVRAS-CHAVE: COMPONENTES PRINCIPALS; AGRUPAMENTOS, CLIMA.

ANALYSIS OF CLIMATE VARIABLES BY MULTIVARIATE METHODS (2011 - 2013) IN THE AGROMETEOROLOGY STATIONS IN THE

STATE OF SERGIPE, BRAZIL

ABSTRACT - In this study, the multivariate analysis was performed to explain the climate in the state of Sergipe, through
climate variables, using the technique of principal components and cluster analysis. It was used a data base with information
obtained from the National System of Environmental Data (SINDA), collected from January 2011 to December 2013,
with 6,570 observations, considering the following climatic variables: wind direction, direction of themaximum wind
speed, rainfall, atmospheric pressure, accumulated solar radiation, air temperature, maximum air temperature, minimum
air temperature, air relative humidity and maximum wind speed. Of the 10 analyzed climate variables, only 3 were chosen
(air relative humidity, maximum air temperature, and maximum wind speed), which had a percentage of explanation of

75.15%. Regarding the clustering of the data collection platforms, as the climate variables, three clusterings were obtained
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among the municipalities: Estancia in the first clustering, Itabaiana and Japaratuba in the second one, and Gloria, Riachido
do Dantas and Pogo Redondo in the third one. The average link method was the best hierarchical clustering technique

used in this study. For this result the average method produces better partitions than the single and complete link methods.

KevyworDps: PrINCIPAL. COMPONENTS; CLUSTERING, CLIMATE.

ANALISIS DE LAS VARIABLES CLIMATICAS DE LAS ESTACIONES AGROMETEOROLOGICAS DEL ESTADO DE SERGIPE A TRAVES DE

METODOS MULTIVARIADOS (2011 - 2013)

RESUMEN - En este estudio se aplico el analisis multivariado para explicar el clima en el estado de Sergipe, Brasil, a través
de las variables climaticas utilizando la técnica de componentes principales y andlisis de conglomerados. Se utilizé una
base de datos con informacion extraida del Sistema Nacional de Datos Ambientales (SINDA), de enero 2011 a diciembre
2013, con 6.570 observaciones, teniendo en cuenta las siguientes variables climaticas: la direccién del viento, la direccion
maxima de la velocidad de los vientos, la precipitacién atmosférica, la presién atmosférica, la radiacion solar acumulada, la
temperatura del aire, la temperatura maxima del aire, la temperatura minima del aire, humedad relativa del aire y velocidad
maxima de los vientos. Los resultados mostraron que de las10 variables climaticas analizadas, se eligieron solamente 3
(la humedad relativa del aire, la temperatura maxima del aire y la velocidad mdxima del viento), las cuales tuvieron un
porcentaje del 75,15% explicacion. En cuanto al conglomerado de las plataformas de colectas de datos, con relacion a las
variables climaticas, se obtuvieron tres conglomerados entre los municipios: Estancia en el primero, Itabaiana y Japaratuba
en el segundo y Gloria, Riachdo do Dantas y Poco Redondo en el tercero. El método de vinculaciéon pro medio fue la
mejor técnica de conglomerado jerarquico utilizada en este estudio. Para este resultado, el método del promedio produce

particiones mejores que los métodos de vinculacion simples y completa.

PALABRAS CLAVE: COMPONENTES PRINCIPALES; CONGLOMERADOS, CLIMA.

INTRODUCAO

A analise climatica de locais ou regides costuma ser apresentada em termos de frequéncia de ocorréncia
de um ou de varios elementos climaticos ou pela distribuicao espacial em termos do tragado de isolinhas.
Esta andlise visa proporcionar um melhor aproveitamento e uma visualizagao mais facil dos dados, ja que os
resultados finais obtidos podem ser representados em formas de figuras de facil entendimento.

Em termos climatologicos, normalmente apresentam-se tabelas de valores dos elementos: temperatura do
ar, umidade relativa do ar, direcao e velocidade do vento, pressao atmosférica, etc. Um exemplo disto sao os
dados publicados pela Superintendéncia do Desenvolvimento do Nordeste — SUDENE (1990), para a area do
poligono das secas e pelo Departamento Nacional de Meteorologia - DNMET).

As constantes mudangas de temperatura tém ocasionado transtornos e até causado alguns prejuizos a
populacio mundial. Medida por meteorologistas, a temperatura do ar indica mudancgas causadas pela energia
solar e pela superficie. Sao esses processos que ocorrem na atmosfera que determinam a variagao climatica.
Esses dados climaticos podem ser coletados em estagoes e postos meteorologicos, uma estagao de coleta de
dados meteorolégicos ¢ um local adequado e bem planejado, que contém um conjunto de instrumentos aptos a
fornecerem: a temperatura, a direcao e velocidade dos ventos, etc (Andrade et al. 2011).

Trabalhos recentes tém dado énfase e mostrado alguns indicadores de mudangas climaticas em escala
regional e global. Constata-se que estao sendo observadas coerentes mudangas da temperatura média e da

precipitagao pluvial em varias partes do mundo, especialmente nos tltimos 40-50 anos devido, em particular,
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as melhorias tecnologicas implantadas que acarretaram uma melhora significativa na qualidade das medidas de
todos os parametros climaticos (Alexandre et al. 2000).

A implantagao das Plataformas de Coleta de Dados (PCD), em Sergipe fez do Estado o primeiro do pais a
oferecer, via internet, a previsao meteoroldgica para todos os seus 75 municipios (Andrade et al. 2011).

Assim sendo, o emprego de técnicas multivariadas seria o mais indicado, visto que uma de suas atribui¢oes é
analisar grandes conjuntos de dados referentes a diversas variaveis. Além disso, através das analises multivariadas
¢ possivel simplificar a estrutura de variabilidade dos dados (Mingoti 2005), facilitando a interpretacio dos
mesmos. Outra vantagem do emprego de técnicas de analise estatistica multivariada, segundo Nonato et al.
(2007) é a possivel otimiza¢ao da rede de amostragem proposta bem como da frequéncia de amostragem e do
numero de parametros analisados, sem perda de informagcao.

O agrupamento de locais em termos de elementos climaticos é importante quando da necessidade de
transferéncia de resultados de pesquisas em agroclimatologia, visto que as recomendagoes para essa transferéncia
se baseiam na existéncia de semelhancas climaticas entre os locais.

Neste trabalho objetivou-se agrupar e classificar os locais mais similares, baseado em observagdes coletadas
no periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2013 de variaveis agrometeoroldgicas com dados diarios das seis
Plataformas de Coleta de Dados (PCD’s) do Estado de Sergipe.

MATERIAL E METODOS

As estagoes de monitoramento de coleta dos dados agrometeoroldgicos sao entao localizadas em pontos
estratégicos do estado, sendo distribuidas conforme a Figura 1. As PCD’s em estudo captam os dados em um

raio de 35 km de sua localizagao, fazendo assim a cobertura de grande parte do estado (Tabela 1).

Tabela 1 - Cobertura das estacGes agrometeorolégicas dos municipios do Estado de Sergipe.

ESTACOES COBERTURA

% stancia,  Itaporanga  d'Ayuda. taroba.  Umbatba,  Araua.
ESTANCIA E.‘:jt'lll_l.l'l_ ]t1.1)011|1.gl‘ d j'\_]udz.l Indiaroba. Umbatba, Araud
Boquim, Pedrinhas ¢ Santa Luzia.

Itabaiana. Ribemopolis. Frei Paulo. Macambira, Moita Bonita.
FEARSTARS Malhador, Areia Branca, Campo do Brito ¢ Sao Domingos.
GLORIA (_rlm'm.‘ Monte Alegre. (.‘I’.’Il‘:‘ll‘l.ln Graccho Cardoso. Feira Nowva,
Nossa Senhora Aparecida ¢ Carira.

Pogco Redondo, Canindé do Sio Francisco, Porto da Folha e

POCO REDONDO porgao de Nonte Alegre.

Riachio do Dantas, Lagarto. Sumio Dias. Pogo Verde. Tobias

RIACHAO DO g L : o E
DANTAS E::mcto. Boquim, porgio de Pedrinhas, Itabaianinha ¢ Tomar do
Geru,
Japaratuba, Carmépolis, General Maynard, Maruim, Capela,
JAPARATUBA

Divina Pastora, Siriri, Japoatd, Pacatuba, Pirambu e Muribeca.
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Figura 1 — Localizagio da distribuigdo das Plataformas de Coletas de Dados das estages agrometeorologicas no estado
de Sergipe.
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Nota: 1: Estancia, 2: Riachdao do Dantas, 3: Itabaiana, 4: Japaratuba, 5: Gléria, 6: Poco Redondo.
Andlise de Componentes Principais

A analise de componentes principais consiste em transformar um conjunto de variaveis originais em outro
conjunto de variaveis de mesma dimensao denominadas de componentes principais. Essa analise é associada a
ideia de reducdo de massa de dados, com menor perda possivel da informagao. Esta técnica pode ser utilizada
para geragao de indices e agrupamento de individuos (Varella 2008).

Geometricamente, as combinagoes lineares das variaveis originais representam a sele¢do de um novo
sistema de coordenada obtido pela rotag¢ao do sistema original com coordenadas X, X, ..., Xp. Os novos eixos
Y, Y, ..., Y representam a dire¢do com variabilidade maxima e permite uma interpretagdo mais simples da
estrutura da matriz de covariancia (Johnson e Wichern 1998).

De modo geral, os principais objetivos da analise de componentes principais sao reduzir o numero de
variaveis, melhorar a interpretagdo e analisar quais variaveis ou conjuntos de variaveis explicam a maior parte
da variabilidade total, revelando que tipo de relacionamento existe entre elas. Além disso, ela é capaz de revelar
informagdes que a principio nao se poderiam suspeitar. No entanto, segundo Johnson e Wichern (1998), esta
analise funciona mais como um meio para o fim do que propriamente um fim, sendo muito util como método
auxiliar em Regressao, Analise Fatorial e Analise de Agrupamentos.

A obtencao das componentes principais depende somente da matriz de covariancia “X” ou da matriz de

correlagio “p” de X, X2, ..., X, ndo dependendo da suposi¢ao de normalidade (Johnson andWichern1998).
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Assim, o que ocorre quando a distribuicao de probabilidades do vetor aleatério em estudo é normal p-variada,
¢ que as componentes principais, além de serem nao correlacionadas e independentes, tém distribui¢do normal.
A analise de componentes principais ¢é realizada a partir da matriz de correlagio quando as unidades e
escalas de mensuragdo sdo diferentes e no caso de uma variavel apresentar variancia muito maior do que as das
outras. Outro modo equivalente para solucionar este problema é, por exemplo, primeiramente padronizar ou
normalizar os dados (média = 0, variancia = 1) e entdo realizar a analise a partir da matriz de covariancia.

As componentes principais sio as combinag¢des lineares nao correlacionadas Y, Y2,...,Yp e sdo derivadas
em ordem decrescente de importincia, ou seja, a primeira componente principal (Y,) serd responséavel pela
maior variancia contida em todas as componentes e a ultima (Yp), consequentemente, sera responsavel pela
menor variancia restante. As varidncias de cada componente principal sio na verdade os autovalores (A) da
matriz de covariancia - ou correla¢io dependendo do caso — sendo ordenadas do maior nimero para o menor.

Quando a finalidade da aplicagao da técnica ¢ a reducao da dimensionalidade do espago amostral, isto
é, a sumarizacdo da informacao das “p-variaveis” originais em “£&” componentes principais, faz-se necessario
estabelecer critérios para a selecio do numero “£”, que é o nimero de componentes principais a serem retidas
no sistema. Geralmente sio considerados os seguintes critérios (Marques 2006) e (Mingoti 2005):

1) SereePlot (Cattell 1966): Por este critério, procura-se no grafico um “ponto de salto”, que estaria
representando um decréscimo de importancia em relagdo a variancia total.

2) Analise da representatividade em relagdo a variancia total: Esta porcentagem da variancia total é um valor
pré-determinado pelo pesquisador, ndo havendo um limite definido, podendo ser escolhido de acordo com a
natureza do fenémeno investigado. Em algumas situagoes, é possivel obter-se uma porcentagem de explicagao
de variancia total acima de 90% ou 95% com apenas 1 ou 2 componentes, enquanto que em outras, é necessario
um numero muito maior. Além disso, em alguns casos torna-se necessario trabalhar com porcentagens de
explicacao abaixo de 90%.

3) Critério de Kaiser (1958): A idéia basica do critério é manter no sistema novas dimensoes que representem

pelo menos a informacao de variancia de uma variavel original.
Andlise de Agrupamentos

A analise de agrupamentos, também conhecida como analise de conglomerados, classificacio ou cluster,
tem como objetivo dividir os elementos da amostra, ou populagiao, em grupos de forma que os elementos
pertencentes a um mesmo grupo sejam similares entre si com respeito as variaveis (caracteristicas) que neles foram
medidas, e os elementos em grupos diferentes sejam heterogéneos em relagdo a estas mesmas caracteristicas
(Mingoti 2005).

O critério basico que utilizamos para agrupar objetos sio suas semelhancas. Em geral, objetos muito
semelhantes sao ditos similares e aqueles com poucas semelhangas, sio denominados dissimilares. A semelhanca
entre os objetos é quantificada por meio de uma medida de proximidade, que engloba tanto as medidas de
similaridades quanto as de dissimilaridade. Nas medidas de similaridades quanto maior for o valor mensurado
maior vai ser a semelhanga entre os objetos considerados. Nas medidas de dissimilaridade a interpretagdo é
0 oposto, ou seja, quanto maior o valor mensurado menos semelhante sio os objetos e quanto menor, mais

semelhantes eles sio (Bussab et al.1990).
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Entre as medidas de dissimilaridade a mais comumente utilizada é a distancia Euclidiana, os dois elementos
amostrais sao comparados em cada variavel pertencente ao vetor de observagoes.

Muitos algoritmos foram propostos com o objetivo de formar grupos, devido a inexisténcia de critérios
universalmente aceitos. Segundo (Bussab et al.1990) todos os métodos baseiam-se em duas ideias basicas: coesao
interna dos objetos e isolamento externo entre os grupos. Uma dificuldade com a qual nos deparamos para
utilizar um critério unico que obedega a esses principios é a impossibilidade computacional de examinar todos
os possiveis agrupamentos, mesmo com os mais rapidos possantes computadores, se 0 nimero de objetos for
moderado ou grande.

As técnicas de agrupamentos hierarquicas sio realizadas por série de jungdes sucessivas tanto como por
séries de divisdes sucessivas. Os métodos aglomerativos hierarquicos comegam com objetos individuais e ha
inicialmente tantos grupos quanto objetos.

Os objetos mais similares sio agrupados inicialmente, e esses grupos fundem-se de acordo com suas
similaridades. Eventualmente, abrandando o critério de similaridade os subgrupos vao se unindo a outros
subgrupos até formar um grupo unico (Marques 2000).

O modo de se agrupar os objetos semelhantes ¢ realizado por meio de ligagoes: Ligacoes Simples ou
Vizinho mais préximo. Neste tipo de ligacdo, unem-se os dois grupos com menor distancia ou maior similaridade.
Isto €, a distancia entre dois grupos C, e C, € a menor distancia entre dois elementos amostrais de cada grupo
segundo Mingoti (apud Sneath 1957), Ligacdes Completas ou Vizinho mais distante. O procedimento adotado
no caso de ligagdes completas ¢ muito parecido com o caso de ligagoes simples, diferenciando-se apenas que a
distancia entre dois grupos é determinada pela distancia maxima de dois elementos, uma de cada grupo. Método
das Médias das Distancias, Segundo Mingoti (2005), este método trata a distancia entre dois conglomerados
(ou grupos) como a média das distancias entre todos os pares de elementos que podem ser formados com
os elementos dos dois conglomerados que estao sendo comparados. Método do Centréide é direto e simples.
Para fazer o agrupamento, no entanto, em cada passo ¢ necessario voltar-se aos dados originais para o calculo
da matriz de distancias, o que exige um tempo computacional maior do que nos outros métodos. Ao contrario
dos trés métodos expostos anteriormente, o método do centréide nao pode ser usado em situages nas quais

se dispoes apenas da matriz de distancias entre os 7 elementos amostrais, e Método de Ward (Marques 2003).
Cocficiente de Correlacao Cofenética

Segundo Franca (apud Chiguti 2005) uma forma de avaliar a validade da informagao gerada pela fun¢ao de
ligagao é compara-la com os dados originais da distancia. Se o agrupamento ¢ valido, a ligagao dos objetos no
agrupamento tem uma forte correlagido com as distancias entre objetos no vetor de distancias. A fungao cofenética
compara esses dois conjuntos de valores e calcula sua correlagio. A melhor solugdao para um agrupamento tem

correlagao cofenética igual a 1.

RESULTADOS

Foi obtida uma analise exploratéria dos dados onde observou-se o comportamento das variaveis sem

distingao de estagao de monitoramento. Destacando a média das variaveis dire¢io dos ventos (DirVento), direcao
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da velocidade dos ventos maxima (VentoMax), umidade relativa do ar (UmidRel), velocidade do vento maximo (VelVentoMax),
pressio atmosférica (Pressaoatm), radiacdo solar (Radsol) e pluviosidade (Pluvio), onde podemos observar que os
valores extremos da temperatura do ar (TempAr), minimo (TempArMin) ¢ maximo (TempArMax), influenciaram

significantemente no valor da média visto na Tabela 2.

Tabela 2 - Analise descritiva das variaveis climaticas analisadas do estado de Sergipe: dire¢dao dos ventos (DirVento),
diregdo da velocidade dos ventos maxima (VentoMax), umidade relativa do ar (UmidRel), velocidade do vento maximo
(VelVentoMax), pressdo atmosférica (Pressaoatm), radiagido solar (Radsol) e pluviosidade (Pluvio), extremos da
temperatura do ar (TempAr), minimo (TempArMin) e maximo (TempArMax).

N Media Minimo Maximo Variancia  Desvio  Coficiente
Padrio de
variacdo
DirVento 6570 293,57 0,00 630 49885,27 223,35 76,08
VentoMax 6570 298.41 0,00 630 50528,11 224,78 75,33
Pluvio 6570 69,63 0,20 1379 2122229 145,68 2092
PressacAtm 6570 996,08 845,00 1054.,60 387,82 19,69 1,98
RadSol 6570 5,62 0,00 26,69 15,47 3,933 70
TempAr 6570 25,03 18,50 33 4,38 2,09 8,36
TempArMax 6570 33,34 7.50 87.5 157,28 12,54 37,62
TempArMin 6570 24,60 9.20 87.5 219,36 14,81 60,2
UmidRel 6570 78,93 37,40 127, 92,53 9,62 12,19
VelVentoMax 6570 20,64 0,00 51.1 401,33 20,03 97,04

Os coeficientes de variagdes das variaveis climaticas pressdo atmosférica, temperatura do ar e umidade
relativa estio abaixo de 25% indicando uma homogeneidade para estas variaveis.

Ainda pela analise da estatistica descritiva, verificou-se que ha uma grande variabilidade dos dados coletados,
fato esse observado também no valor maximo e minimo de cada observacio.

Foi previamente analisadas dez variaveis, onde nenhuma apresentou uma distribui¢ao normal aplicando o
teste de Kolmogorov-Smirnow.

Segundo (Mingoti 2005), quando a distribuicao de probabilidade do vetor aleatério em estudo é normal
p-variada, as componentes principais, além de nao correlacionadas, sao independentes e tém distribui¢ao normal.
Entretanto, a suposi¢ao de normalidade no ¢ requisito necessario para que a técnica de analise de componentes
principais possa ser utilizada.

Onde a obtengdo das componentes principais envolve a decomposi¢do da matriz de covariancias do
vetor aleatério de interesse. Além disso, se uma variavel aleatéria X puder ser representada pela soma de
quaisquer # variaveis aleatorias independentes, entao esta soma, para 7 suficientemente grande, tera distribui¢ao
aproximadamente normal.

Obteve-se a estimagao do numero de componentes principais, através da matriz de correlacao das variaveis
climaticas analisadas como mostrada na Tabela 3.

Observou-se na matriz de correlagao obtida através da analise de componentes principais uma alta correlagao
positiva entre as variaveis ventomax em relacao a dirvento, dirvento em relagdo a velventmax e temparmax em
relagao a temparmin. Podemos ver que existe uma correlagao negativa entre as variaveis velventmax e pluvio,

umidrel e tempar, sendo correlagdes baixa entre as variaveis dirvento e pressaoatm, e ventomax e radsol.
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Tabela 3 -Coeficientes de correlagiao simples das variaveis climaticas analisadas do estado de Sergipe. As variaveis podem
ser consultadas na legenda da Tabela 2.

™ 1

t ¢ £ ¢ % § & & & :
= > 2 =8 B 7 %

dirvento 1,0000

ventomax 0,9817 1,0000

pluvio -0,0791 -0,0771 1,0000

pressacatm  0,5552 0,5423 -0,398 1,0000

radsol 0,6374 0,6437 -0,0139 04338 1,0000

tempar 0,1027 0,08380 0,0213 00743 0,2830 1,0000

temparmax  0,3338 0,3246 -0,0582 03544 0,3516 0.3506 1,000

temparmin  0,3397 0,3315 -0,590 0,3575 0,3185 0,2709 0,504 1,0000

umidrel 0,0694 0,0672 -0,0439 01717 -0,2609 -0,3972 0.1185 0,2164 1,0000

velventmax  0,9747 0,9653 -0,0932 0.5453 0,6225 0,1262 03453 0,3447 0,866 1,0000

Foram calculados os autovetores e autovalores das variaveis climaticas através da matriz de correlagao.
Os autovalores em ordem decrescente definem a importancia das componentes principais. Os autovalores
correspondem a variancia explicada por cada uma das componentes principais. Para a escolha do nimero de
componentes, adotou-se o critério de Kaiser (Kaiser 1958), no qual o nimero de autovalores é igual ao numero
de autovalores maiores que 1.

Obtiveram-se trés componentes principais e a porcentagem da variancia explicada por elas foi igual a

75,15%, conforme mostra destaquena Tabela 4.

Tabela 4 - Autovalores das variaveis climaticas da matriz de correlagio e porcentagem de explicagio das varidncias totais.
Em negrito, componentes principais e a porcentagem da varidncia explicada por elas.

Tprincipal Awovalor  Diferensa TR s
1 4,37859760  2,75393599 43,79 43,79
2 1,62466161 0, 11304761 16,25 60,03
3 1, 51161400 0, 52426889 15,12 75,15
4 0,98734511 0, 40813766 9.87 85,02
5 0,57920745  0,07265362 5,79 90,81
6 0,50655383 0, 18798806 5,07 95,88
7 0,31856576  0,27369183 3,19 99.07
8 0,04487393  0,01269882 0.45 99,51
9 0,03217511  0,01576952 0,32 99.84
10 0, 01640559 0,16 100

Observou-se que a partir da quarta componente principal a variancia explicada é praticamente insignificante,
quando comparada com as variancias das componentes de um a trés.
A Figura 2 mostra o screeplot da explicagao dos autovetores das variaveis climaticas acumulados pelas

componentes.
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Figura 2 - ScreePlot da explicagdo dos autovetores.
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Observou-se na Tabela 5 que as variaveis climaticas que sao passiveis de descarte sao aquelas que possuem
maior correlacio das sete ultimas componentes principais, como ¢ o caso das variaveis: pluvio, pressaoatm,

tempar, radsol, temparmin, temparmax, velventmax e dirvento, destacadas em negtito abaixo.

Tabela 5 - Coeficientes dos Componentes passiveis de descarte das variaveis climaticas.

VARIAVEIS  Prind Prin$ Priné Prin? Prin8 Prin9 Prin10
dirvento 0.007729 -0,188961 0,122977 -0.143801 -0,081502 0.156177 -0,796895
ventomax 0.009030 -0,204560 0,547871 -0,124808 -0,169841 0, 583266  0.096239
pluvio 0,987346 -0,073258 0,015377 -0,036799 0,007053 -0,010526 0.002726
pressacatm  0,095621 0,910740 0,014173 -0,176284 -0,009924 -0,003544  0,014250
radsol 0.017443  0.066306 -0,490068 0,724429 0,010318 -0,025478 -0,010232
tempar -0,059215  0,095723 0,710542 0,223806 -0,048840 0,032954  0,000732

temparmax 0.008531 -0.114607 -0.174224 -0.149194 0,670281 0.222460 -0,025136
temparmin 0,023661 -0,139488 -0,180667 -0,111268 -0,667268 -0,222021 0,027410

umidrel 0. 106607 -0,038923 0,369020 0,553729 0,047376 0.043025 -0,011097
velventmax  -0,007460 -0.199921 0.175983 -0,123175 0.255153 -0,729738 0.250945

Para a escolha das melhores variaveis climaticas, observamos na Tabela 6 que nas trés primeiras componentes
principais, sao aquelas que tiverem maiores escores.

Podemos observar que na primeira componente as variaveis dirvento, ventomax e velventmax obtiveram
valores proximos, porém a variavel escolhida foi ventomax, pois nao foi variavel de possivel descarte. Na segunda
componente observamos tempar, temparmax e temparmin que sao entre si altamente correlacionadas, mas

temparmax possui maior score em relagao as demais. Ja na terceira componente a variavel escolhida foi umidrel.
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Tabela 6 - Coeficientes dos trés Componentes Principais das variaveis climaticas.

Variaveis Prin 1 Prin 2 Prin 3

dirvento 0,437646 -0,262746 -0,042275
ventomax 0,434590 -0,270547 -0,044305
pluvio -0,047445  0,032830 -0,121221
pressaoatm 0,325486 -0,071220  0,137129
radsol 0,355031 -0,017306 -0,321136
tempar 0,128457  0,458348 -0,4497905
temparmax 0.299366 0,547827 0.212246
temparmin 0,296510  0,515504  0.292588
umidrel 0,032943 -0,116438  0,724891
velventmax 0,436158 -0, 248638 -0.034415

A partir das variaveis encontradas na aplicagio dos componentes principais calculamos a matriz de
distancia euclidiana, onde foiaplicados os seguintes métodos hierarquicos aglomerativos: método do vizinho
mais proximo, método do vizinho mais distante, método das média das distancias, método do centroide e

método de Ward, que estdo apresentados nos dendogramas da Figura 3.

Figura 3 - Analise de Agrupamentos formado pelos municipios do estado de Sergipe.
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Observando os dendogramas dos métodos hierarquicos apresentados nas Figuras 3A, B e E, foi considerada

a presenca de dois grupos. Ja com base nos dendogramas do método das médias e centroide nas Figuras 3B e
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C, percebe-se a formacao de trés grupos, tendo em vista que na PCD de Estancia formou um grupo disperso,
uma vez que as cidades

abrangidas possuem baixos indices pluviométricos.

Baseando-se nas correlagoes cofenéticas dos agrupamentos hierarquicos apresentados na Tabela 7 pode-se

avaliar que o método das distancias proporcionou o melhor agrupamento das estagdes, apresentando a maior
correlagao cofenética (0,8828).

Tabela 7 - Correlagido Cofenética das variaveis climaticas através de métodos de Agrupamentos

Meétodo do Correlagdo
Agrupamento Cofenética
Ligacdo Completa 0.8823474
Ligagdo Simples 0.8805057
Ligag¢io Média 0.8828067
Ward 0.8710001
Centrdide 0.8823919

Este resultado concorda com Barroso e Artes (2003), que afirmam que o método das médias das distancias
produz melhores particdes que os métodos de ligacao simples e completa.

Observamos na Figura 4, a distribui¢do dos agrupamentos ou a similaridade entre as cidades onde estao

localizadas as Plataformas de Coletas Dados Agrometeorol6gicos.

Figura 4 -Localizagdo da distribui¢ido das Plataformas de Coletas de Dados das estagdes agrometeorolégicas com a
formagdo dos agrupamentos entre os municipios.
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CONCLUSOES

Os resultados obtidos nos permitiram encontrar um conjunto de varidveis nao correlacionadas que
maior representassem a explicacao do clima no estado de Sergipe eliminando o maior nimero de variaveis
redundantes através da Analise de Componentes Principais. As variaveis encontradas foram umidade relativa do
ar, temperatura do ar maxima e dire¢ao da

velocidade dos ventos maxima explicando 75,15% das componentes em analise.Quanto aos agrupamentos
das PCD’s, em relagao as variaveis obtivemos trés grupos: O primeiro formado porEstancia; Segundo formandos
pot: Itabaiana e Japaratuba e Terceiro formandos por: Gléria, Riachao do Dantas e Poco Redondo. Sendo

considerado que para este estudo a melhor técnica de agrupamento hierarquica utilizada foi o da Ligacao Média.

REFERENCIAS

Alexander L. Vet al. 2006. Global observed changes in daily climate extremes of temperature and
precipitation. Journal of Geophysical Research Atmospheres,v.111,Issue D5,16,DO1:10.1029/2005]D006290.

Andrade N S, Carvalho P S e Russo S L. 2011. Analise das variagdes de temperaturas na plataforma de
Nossa Senhora da Gléria via Box e Jenkins, Revista Geintec. Sergipe. Universidade Federal de Sergipe.
DOI: https://doi.org/10.7198 /geintec.v1il.6

Bussab W de O,Miazak E S e AndradeD F de. 1990. Introdugao a analise de agrupamentos. Sao Paulo.

Associagao Brasileira de estatistica. 9° Simpdsio Nacional de Probabilidade e Estatistica,105 p.

Franca M S. 2009. Analise estatistica multivariada dos dados de monitoramento de qualidade de agua
da Bacia do Alto Iguagu: uma ferramenta para a gestdo de recursos hidricos. Curitiba — PR. Dissertagao

(P6s-Graduagio em Engenharia de Recursos Hidricos e Ambiental) - Universidade Federal do Parana, 150 p.

Johnson RA and Wichern DW. 1998. Applied multivariate statistical analysis. 4 ed. New Jersey: Prentice
Hall,776 p.

KaiserHF 1958. The varimax criterion for analytic rotation in factor analysis. Psychometrika, 23, p. 187-
200.

Marques MAM.2006. Aplicagao da Analise multivariada no estudo da infraestrutura dos servigos de
saude dos municipios paranaenses. Curitiba-PR. Dissertacio (Mestrado em Métodos Numéricos em

Engenharia) — Setores de Tecnologia e de Ciéncias Exatas da Universidade Federal do Parana,120 p.

Mingoti SA. 2005. Analise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma abordagem
aplicada. Editora UFMG, Belo Horizonte, 297 p.

Nonato EA, Viola ZGG, Almeida KCB eSchor HHR. 2007. Tratamentoestatistico dos parametros da
qualidade das aguas da bacia do Alto Curso do Rio das Velhas. Quimica Nova, Vol. 30, N° 4, p. 797-804.

Regulamento Técnicoda OMM, Vol. I Publ. OMM, n® 49 BD2 Genebra, 1956. Superintendénciado

GAIA SCIENTIA (2017). VOLUME 11(1): 144-156



ISSN 1981-1268 Andlise das Variaveis Climaticas SILVA ET AL. (2017)

Desenvolvimentodo Nordeste, 1990. Dados pluviornétricos mensais do Nordeste (Afagoas). Recife, (Série

pluviométrica: 7). 116p.

Secretariade Estadodo Meio Ambienteedos Recursos Hidricos. Disponivel em: <http://www.semarh.

se.gov.br/meteorologia/modules/tinyd0/index.phprid=1>.Acesso em: 16 fev. 2014.

Sistema Integradode Dados Ambientais. Disponivel em: <http://sinda.ctn2.inpe.bt/PCD/, acesso em
02/02/2014 as 20h37min>. Acesso em:20 de jan. 2014.

Varella C A A. 2008. Analise Multivariada Aplicada as Ciéncias Agrarias, P6s-Graduagao em Agronomia
— CPGAL_CS, Seropédica — R]. Disponivel em: http://www.ufrtj.br/institutos/it/deng/varella/analise%20
multivariada.htm/, acesso em 05/01/2014 as 20h37min>. Acesso em:20 de jan. 2014.

GAIA SCIENTIA (2017). VOLUME 11(1): 144-156



