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Comparacado de métodos para ajuste de modelos de
semivariograma da precipitacdo pluvial anual

José R. P. de Carvalho?, Sidney R. Vieira? & Célia R. Grego®

RESUMO

Comumente dados de precipitacdo pluvial apresentam variacdo e a obtencéo da estimativa de sua distribuicao espacial é pri-
mordial no planejamento agricola e ambiental. O objetivo neste trabalho foi comparar 0 método de estimagdo dos minimos
quadrados ponderados para ajuste de modelos ao semivariograma com 0 método de tentativa e erro, através da técnica de auto-
validagao “jack-knifing”, para dados de precipitacdo pluvial média anual do Estado de Séo Paulo. Observacdes de precipitagéo
correspondentes ao periodo de 1957 a 1997 foram usadas para trezentos e setenta e nove (379) estagdes pluviométricas
abrangendo todo o Estado de S&o Paulo, representando uma area de aproximadamente 248.808,8 km?2. A periodicidade exibida
pelos semivariogramas foi ajustada pelo modelo “hole effect”, em que os pardmetros foram estimados com maior precisio
pelo método de minimos quadrados ponderados quando comparado com o método de tentativa e erro. O método de auto-
validagéo “jack-knifing” mostrou-se adequado para a definicio de métodos e modelos a serem usados para semivariancias, cujo
procedimento permitiu definir dezesseis vizinhos como o nimero ideal para a estimativa por krigagem de valores de preci-
pitacdo pluvial para locais ndo amostrados no Estado de S&o Paulo.

Palavras-chave: periodicidade, modelo “hole effect”, auto-validagéo, “jack-knifing”

Comparison of methods for adjusting
semivariogram model of annual rainfall

ABSTRACT

Rainfall data presents variability and the attainment of the estimate of its space distribution is essencial in agricultural and
environmental planning. The objective of this work is to compare the weighted least squares estimation method for
semivariogram modeling with the trial and error fitting estimation method through the jack-knifing validation technique to
annual average rainfall in the S&o Paulo State. Rainfall observations corresponding to the period from 1957 to 1997, from 379
rain gauge stations covering entire Sdo Paulo State, representing an area of approximately 248,808.8 km? were used in this
study. The parameters for the hole effect model, used to describe the periodicity exhibited by the semivariograms, were more
precisely estimated by using the weighted least square estimation method when compared with the manual fitting method.
The jack-knifing technique showed itself to be an adequate tool for the definition of methods and models to be used for
semivariance. It also allowed for the definition of 16 neighbors as the ideal number to estimate by kriging the unsampled
locations.
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INTRODUCAO

A experimentacdo agronémica tem como uma de suas gran-
des preocupacdes, testar diferencas entre tratamentos enquan-
to a estatistica classica tem sido, normalmente, a ferramenta
mais utilizada para este fim; entretanto e dependendo do grau
de variabilidade da varidvel estudada, o coeficiente de varia-
¢do pode ser tdo alto a ponto de mascarar a andlise estatistica
do experimento. Esta variabilidade é devida, muitas vezes, ao solo
que, a principio e por hip6tese da estatistica classica é conside-
rado homogéneo. Por outro lado, o coeficiente de variacdo ex-
pressa somente a variabilidade das medidas sem considerar a
posicdo geografica de cada valor. Esta informagao s6 é possivel
se uma ferramenta estatistica apropriada for usada consideran-
do-se as coordenadas geograficas. Geoestatistica é a ferramenta
adequada para esta analise, desde que valores separados por
distancias pequenas sejam mais semelhantes uns aos outros do
que aqueles separados por distancias maiores (Druck et al., 2004);
tal como as propriedades do solo, dados de precipitagdo pluvi-
al, foco deste trabalho, s&o fontes de variacdo e a obtencdo da
estimativa de sua distribuicdo espacial é primordial no planeja-
mento agricola e ambiental (Vieira & Carvalho, 2001; Carvalho &
Assad, 2002).

O semivariograma € a ferramenta basica na estimagao através
da geoestatistica, haja vista que expressa o grau de dependén-
cia espacial entre amostras dentro de um campo experimental e
permite a estimativa dos parametros com os quais os valores nao
amostrados sdo estimados por meio da técnica de interpolacéo
conhecida como krigagem, permitindo a construcdo de mapas
de isolinhas ou tridimensionais para exame e interpretacdo da
variabilidade espacial (Vieira, 2000; Carvalho et al., 2002).

Na prética, a estimacéo do semivariograma experimental é
realizada com mais precisdo para distancias proximas da origem
e seu ajuste pode ser feito adotando-se 0 método por tentati-
va e erro (Journel & Huijbregts, 1978) usando-se um modelo
selecionado pelo usuario, normalmente baseado na sua apa-
réncia visual. Segundo McBratney & Webster (1986), em vari-
os trabalhos na area de ciéncia do solo a funcdo matematica e
o procedimento de ajuste dos parametros, se mencionados,
foram simplesmente declarados de forma subjetiva, em que,
praticamente em todos 0s casos 0s semivariogramas foram
estimados de forma visual. Outros métodos de ajuste sem sub-
jetividade, também foram e estdo sendo estudados destacan-
do-se os métodos dos quadrados minimos ordinarios e ponde-
rados; as suas particularidades e pressuposicdes podem ser
encontradas em Cressie (1985; 1991).

O objetivo deste trabalho € aplicar o método de minimos
quadrados ponderados de estimagdo de parametros e com-
paré-lo com o método de tentativa e erro, muito usado na préa-
tica, através da técnica de validacdo “jack-knifing” para da-
dos de precipitacdo média anual para o Estado de S&o Paulo,
no periodo de 1957 a 1997.

MATERIAL E METODOS

Usaram-se 379 observacdes de precipitacdo pluvial média
anual, obtidas de estacfes pluviométricas (Figura 1) abran-
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gendo todo o Estado de S&o Paulo, representando uma éarea
de aproximadamente 248.808,8 km? (2,91% do territdrio nacio-
nal), referente ao periodo de 1957 a 1997 (DAEE, 2005).

Figura 1. Localizagdo das estagdes pluviométricas no Estado de Sdo Paulo

Os dados foram analisados, usando a estatistica descriti-
va para verificar principalmente a discrepancia e a normalida-
de de distribuicdo de freqiiéncia dos dados.

O semivariograma é uma funcdo matematica definida para
representar o nivel de dependéncia entre duas variaveis ale-
atorias regionalizadas locais. O nivel de dependéncia espaci-
al entre essas duas varidveis regionalizadas, é representado
pelo semivariograma estimado pela equagdo da semivariancia
(Eqg.1) segundo Vieira (2000).

~ 1 W 2
1) = N() Z; [2(xi) - Z(xi+ h) ] 1)

em que N(h) € o nimero de pares de valores medidos Z(x;), Z(x;+h),
separado pela distancia h. O grafico de ¥(h) versus valores cor-
respondentes de h, é chamado semivariograma. Diversos tipos de
modelo estdo disponiveis na literatura, em que os mais usados
sdo os modelos linear, esférico, exponencial e gaussiano que, por
apresentarem positividade definida condicional (Journel & Huij-
bregts, 1978; McBratney & Webster, 1986), permitem visualizar a
natureza da variagdo espacial das varidveis estudadas. Para esses
modelos, os semivariogramas freqlientemente aumentam com a
distancia, até atingir um patamar, e sdo denominados monotonico
crescentes. Entretanto, os semivariogramas ndo sao restritos a uma
estrutura monotdnica; eles podem apresentar segmentos decres-
centes ou ciclicos, os quais sdo chamados “hole effects”; referi-
das estruturas ndo monotonicas podem ou ndo apresentar pata-
mar; ter as amplitudes de ondas reduzidas e serem isotrgpicos ou
anisotropicos (Pyrcz & Deutsch, 2005).

O modelo matematico seguinte, “hole effect” (Eq.2) pode
ser ajustado ao semivariograma:

sin(h/a)

y(h)=Co+Ci[1 hia

1 h=>0 @)

em que C, é o efeito pepita, Cy + C4 € 0 patamar, h a distancia
e a é o alcance do semivariograma.
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Os métodos analiticos de ajustes de modelos aos semiva-
riogramas podem ser enquadrados em duas categorias (Jian
et al., 1996): métodos de maxima verossimilhanca e minimos
quadrados. O método de maxima verossimilhanga é altamente
dependente das pressuposicfes da distribuicdo gaussiana
obtendo-se, muitas vezes, estimativas viciadas dos parame-
tros populacionais (Cressie, 1991).

Para o método de estimagdo de minimos quadrados ordi-
narios, os valores desconhecidos do vetor de parametros g
(Cq, C; e a) da fungéo de semivariograma y(h,0), séo estima-
dos calculando-se os valores numéricos para 0s parametros
que minimizam a soma de quadrados dos desvios entre as
respostas estimadas e as observadas do modelo (Draper &
Smith, 1981). Matematicamente, a funcéo objetivo pode ser
escrita como:

Q= 2[y(h) - y(h,0)]? (3)

em que y(h) denota o semivariograma experimental (Eq. 1),
v(h,0) o modelo de semivariograma ajustado e q o vetor
de parametros. As estimativas dos parametros sdo obti-
das minimizando-as (Eq. 3), e seguindo a metodologia
abaixo:

- Determinar as derivadas parciais de Q em relagéo a Cy,
Cie

- lgualar a zero as equacdes de derivadas parciais;

- Resolver o sistema de equacdes resultantes.

A pressuposicao basica para se obter estimativas nao vi-
ciadas pelo método de estimacdo de minimos quadrados or-
dindrios é a de que o desvio padrdo do erro seja constante
para as variaveis dependentes e independentes do modelo a
ser usado. Esta pressuposi¢ao, entretanto, nem sempre acon-
tece, pois os valores de semivariancias para diferentes dis-
tancias de separacdo ndo possuem a mesma variancia, em
virtude de se basearem em diferentes nimeros de pares. Para
que se maximize a estimacao dos parametros (Stasoft, 2004),
0 método de minimos quadrados ponderados é normalmente
usado, conforme a Eq. 4:

Q, = 2 Wily(h) - y(h,8))* (4)

em que W, é o vetor de peso usado. Jian et al. (1996) su-
gerem o uso do desvio padrdo das estimativas de semiva-
ridncias como peso para determinar quanto cada observa-
¢do, no conjunto de dados, influencia a estimativa dos
parametros. Uma grande vantagem deste método é sua ca-
pacidade de tratar pequenos conjuntos de dados; além dis-
S0, 0s pesos enfatizam mais as estimativas de semivarian-
cias para um grande namero de pares e também quando os
valores do semivariograma estdo proximos a origem, que é
a parte mais critica do ajuste.

Para o método de minimos quadrados ponderados, 0 mo-
delo foi estimado pelo método interativo de Gauss-Newton
(SAS, 1985), sendo necessarias as especificacdes dos valo-
res iniciais dos parametros para a estimativa do modelo, usan-
do-se uma Unica variavel dependente e se definindo a deri-
vada parcial do modelo em relagdo aos parametros da
estimativa.

A qualidade de ajuste dos modelos matematicos aos semi-
variogramas usando-se 0 método dos minimos quadrados
ponderados ou o de tentativa e erro, pode ser verificada atra-
vés da técnica de “jack-knifing”. Como se tem para cada lo-
cal, um valor medido e se pode estimar um outro valor atra-
vés da krigagem ou co-krigagem, entdo se pode, também,
calcular a regressdo linear entre esses pares de dados e a
intersecéo (a), o coeficiente angular (b), a correlacdo entre 0s
pares (r) e o erro reduzido com sua média e variancia (Vieira
etal., 1983, Vieira, 1997). O melhor ajuste se obtém quando os
valores obtidos se aproximam dos seguintes valores ideais: a
igual a zero (0), b igual a um (1), r igual a um, média do erro
reduzido igual a zero e variancia do erro reduzido igual a um.
Definido 0 modelo matematico, os interpoladores de krigagem
s80 usados e os pontos estimados com as propriedades de
serem ndo viciados e com variancia minima (Vieira et al., 1983;
Carvalho et al., 2002; Carvalho & Assad, 2003) e ideais para a
construcdo de mapas de isolinhas ou tridimensionais.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados anuais de precipitacdo correspondem a médias
para o periodo de 1957 a 1997; todas as analises foram reali-
zadas nessas médias sem a preocupacdo com as flutuacdes
interanuais. As informacdes da estatistica descritiva estdo na
Tabela 1. O coeficiente de variagdo apresenta-se baixo e, com
os valores de simetria e curtose, distantes de O (zero), néo
ocorre normalidade de distribuicdo de freqiiéncia nos dados,
estando de acordo, portanto, com os resultados de Carvalho
& Assad (2003) para 1027 postos de medicdo de precipitacédo
também no Estado de S&o Paulo.

O modelo “hole effect” foi ajustado aos semivariogramas
experimentais para precipitacdo média anual obtida pelo mé-
todo de tentativa e erro e minimos quadrados ponderados,
em que os resultados s&o apresentados nas Figuras 2A e 2B,
respectivamente. Por serem periddicos, 0s semivariogramas
obtidos para dados de precipitacdo pluvial média anual para
o Estado de S&o Paulo, sdo candidatos naturais para o ajuste
deste tipo de estrutura. A periodicidade aqui expressa repre-
senta a repeticdo da variabilidade em pequenos espacos o que
segundo Carvalho & Assad (2002) ocorre principalmente na
regido da Serra do Mar, em virtude das diferencas de altitude.
Segundo Bega et al. (2005) outro fator pode estar relaciona-
do a esta periodicidade, como a grande variacdo da distancia
entre os pontos de medicdo: ignorando essas estruturas ndo

Tabela 1. Estatistica descritiva da precipitacdo pluvial média anual do Estado de Sdo Paulo, referente ao periodo de 1957 a 1997

Pontos de 21 P g & Coeficiente de - - . .
amostragem Média Variancia Desvio padréo variagio Valor minimo Valor maximo Simetria curtose
379 1450,00 54070,00 232,50 16,03 1156 3168 2,86 12,52
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Figura 2. Modelo “hole effect” ajustado aos semivariogramas. (A) Método de
tentativa e erro; (B) Método dos minimos quadrados ponderados

monotdnicas, conclui-se que este evento pode resultar em
modelos ndo realisticos os quais, por sua vez, ndo reprodu-
zem as variabilidades espaciais observadas.

Os efeitos pepita Cy= 7000 e Cy= 16035,6 significam que
existe descontinuidade entre valores separados por distancia
menores que o usado no intervalo de amostragem. A propor-
cao desses valores para o patamar do semivariograma (Cq +
Cy), no caso, 14,9 e 33,19%, é um indicativo da quantidade de
variagdo ao acaso, de um ponto para outro, e quanto menor
seu valor mais parecidos sdo os valores vizinhos; outro fato
a ser considerado € que, para o método de minimos quadra-
dos ponderados, o vetor de peso reconhecido foi o desvio
padréo. Um outro funcional escolhido poderia evitar a maior
auséncia de ajuste ocorrida para baixas semivariancias neste
método comparado com o de tentativa e erro.

Pode-se notar fortes flutuagdes até os 200 km de dis-
tancia na Figura 2, causadas por variacdes periddicas da
chuva nesta distancia. Acredita-se que tal flutuacdo se
deva aos indices pluviométricos obtidos na regido litora-
nea, onde a precipitacdo pluvial apresenta distribuicdo
espacial distinta das demais regides do Estado, como
constatado por Carvalho & Assad (2002). A precipitacéo
aumenta extremamente rapido em uma pequena distancia
(cerca de 50 km que é a distancia média do litoral ao pon-
to mais alto e de mais alta precipitacdo da Serra do Mar)
e diminui novamente a medida que se afasta da Serra do
Mar em direcdo ao interior.

R. Bras. Eng. Agric. Ambiental, v.13, n.4, p.443—-448, 2009.
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O método de tentativa e erro ao mesmo tempo em que
€ mais dependente do usudrio, também permite que ele
possa dar mais ou menos importancia para determinada
regido do semivariograma, representando melhor a parte
periddica do semivariograma. A interpretacdo visual da
Figura 2 indica que, para o método de tentativa e erro, 0
efeito pepita é melhor delineado (Figura 2A) para valores
da distancia préximo a zero. Para modelos com patamar
definido (Esférico) este procedimento é adequado, mas
para modelos com patamar definido assintoticamente
(“hole effect”, exponencial, gaussiano), o0 método de mi-
nimos quadrados ponderados se ajusta melhor dentro da
totalidade do intervalo de distancia (Figura 2B). Segundo
Vieira et al. (1991) a maioria dos dados pluviométricos do
Estado de S&o Paulo nédo é periddica e é bem mais repre-
sentada pelo método de minimos quadrados ponderados
(Figura 2B).

Os indicadores obtidos por “jack-knifing” (Vieira, 2000;
Vieira et al., 2004) apresentados na Figura 3, mostram os
resultados do método de validacdo para os cinco indica-
dores utilizados (Figura 3). Para todos os graficos, o0 mo-
delo ajustado pelo método de minimos quadrados pon-
derados se aproxima mais dos valores ideais que o método
de tentativa e erro. Na possibilidade de um ajustamento
melhor do efeito pepita, o resultado favoravel para o mé-
todo de minimos quadrados ponderados seria ainda mais
evidente. O exame dos indicadores mostra que a melhor
combinacgéo estd para o uso de 16 vizinhos, em que to-
dos os indicadores se aproximam dos valores ideais, con-
siderando-se a distancia maxima de 600 m. A formacao de
uma vizinhanca simétrica definida por grids quadrados em
volta da estimativa de valores ndo observados, é a res-
ponsavel por esta aparente coincidéncia (Vieira et al.,
2004).

Na obtencdo dos parametros de ajuste a partir do melhor
método, o de minimos quadrados ponderados e com uso de
16 vizinhos, os valores de precipitacdo podem ser interpola-
dos sem viés e com variancia minima pela krigagem que, se-
gundo Vieira (2000), permite a elaboracdo de mapas de isoli-
nhas para a verificacdo e interpretacdo da variabilidade
espacial.

CONCLUSOES

1. O modelo matematico “hole effect” maostrou-se apropri-
ado para o ajuste de dados de precipitacdo pluvial anual
média.

2. Apesar de obter o maior valor do efeito pepita em rela-
¢do ao método de tentativa e erro, 0 método de minimos qua-
drados ponderados permitiu a estimacdo dos parametros do
modelo com mais precisdo.

3. Atécnica de jack-knifing validou a escolha do método
apropriado de estimacao dos parametros do semivariograma
e identificou dezesseis vizinhos como nimero ideal para esti-
mativa de valores ndo amostrados de precipitacdo pluvial
média, para o estado de S&o Paulo.
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