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ARTICLE INFO ABSTRACT

Recebido 26 Mar 2020 The Pernambuco semiarid, precipitation, radiation, wind speed and temperature are
Aceito 15 Mar 2021 among the most important meteorological variables for the study of climate change,
Publicado 22 Mar 2021 since their spatial and temporal variability are striking characteristics of the climate.

The objective of the study was the correlation structure of meteorological variables
to obtain “"multivariate climatological indexes" for the municipality of
Garanhuns/PE, Brazil, based on the statistical technique of Factorial Analysis (FA)
using monthly climatological series from 1963 to 2019 of the meteorological
variables, with data from the National Institute of Meteorology (INMET). The
statistical procedure was performed using the Multivariate Statistical Analysis
technique using the Principal Components method and Hierarchical Conglomerate
Cluster Analysis. Using the Factorial Analysis technique that simplified the
information contained in the observed variables, related to climatic variability of
the region, the multivariate climatic index was obtained. To the values of this index
for the municipalities of Garanhuns, the technique of cluster analysis was applied
and allowed to identify the formation of five clusters of meteorological variables
that more influence the local climate. These groups are characterized by having
internal homogeneity and being differentiated from each other. In the same cluster,
those with meteorological characteristics more like each other were grouped than
with the other variables grouped in the other clusters, where clusters were created
that do not violate the principles of homogeneity and separation.

Keywords: Weather variables, climate change, southerly wildcat, statistic.

RESUMO

No semiarido pernambucano, a precipitacdo, radiagdo, velocidade do vento e a
temperatura estdo entre as varidveis meteorolégicas mais importantes para 0s
estudos das mudancgas climaticas, uma vez que sua variabilidade espacial e
temporal sdo caracteristicas marcantes do clima. Objetivou-se estudar a estrutura de
correlagio de varidveis da area de meteorologia para a obtencdo de "indices
climatologicos multivariados" para municipio de Garanhuns/PE, Brasil, baseado na
técnica estatistica de Andlise Fatorial (AF) utilizando séries climatolégicas mensais
de 1963 a 2019 das varidveis meteoroldgicas, com banco de dados proveniente do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). O procedimento estatistico realizado
foi & técnica de estatistica multivariada de Anélise Fatorial utilizando o método das
Componentes Principais e Analise de Cluster de Conglomerado Hierarquico.
Utilizando a técnica de Andlise Fatorial que simplificou a informacdo contida nas
variaveis observadas, relacionadas com variabilidade climatica da regido, obteve-se
0 indice do climatico multivariado. Aos valores deste indice para 0s municipios de
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Garanhuns, foi aplicada a técnica de Analise de Agrupamento e permitiu identificar
a formagdo de cinco grupos “cluster” de varidveis meteorologicas que mais
influéncia o clima local. Estes grupos sdo caracterizados por possuirem
homogeneidade interna e por serem diferenciados entre si. Sendo que foram
agrupados em um mesmo cluster os com caracteristicas meteorolégicas mais
parecidas entre si do que com as demais varidveis agrupadas nos outros clusters,
onde foram criados clusters que ndo violam os principios da homogeneidade e

separacao.

Palavras-Chave: Variaveis meteoroldgicas, mudancas climaticas, agreste

meridional, estatistica.

Introducéo

O Brasil, por ser um pais de grande
extensao territorial, possui diferentes regimes de
precipitacdo. De norte a sul, nota-se uma grande
diversidade de climas com  diferentes
caracteristicas regionais, e devido a auséncia de
estacGes meteoroldgicas em diversas localidades
do pais, principalmente nos estados da Regido do
Nordeste Brasileiro (NEB), inimeros
pesquisadores vém adotando métodos estatisticos,
que visam a caracterizacdo climéatica da regido
(Bezerra et al., 2008; Freire, et al., 2015; Lacerda,
2015; Camelo et al., 2017).

A porc¢do semiarida da regido Nordeste do
Brasil é particularmente vulneravel as variagoes
climéticas; a periodicidade das secas compromete,
principalmente, a agricultura de subsisténcia que,
na maior parte, se constitui de plantios em sistema
de sequeiro (agricultura que ndo utiliza irrigagéo)
(IPCC, 2014). As constantes variabilidades
climaticas relacionadas a posicdo da zona de
convergéncia intertropical (ZCIT), ao fendmeno
El nifio — oscilacéo sul (ENOS) e as oscilagdes de
Temperatura da Superficie do Mar (TSM) sdo
mecanismos inter-relacionados que causam
variabilidade na precipitacdo e no clima do
Nordeste Brasileiro — NEB (Molion & Bernardo,
2002; Gois et al., 2005). Essas variacGes
intensificam as secas severas, juntamente com as
acOes antropicas (mudanca do uso do solo e
emissdo de gases efeito estufa), somam a
vulnerabilidade da regido denominada de areas
sujeitas as secas, as quais sdo de grandes
potencialidades para atividades agropecuérias
(Costa et al., 2010).

O desenvolvimento do semiarido do
nordeste do Brasil, principalmente no Agreste
Pernambucano, ¢ fortemente dependente da
precipitacdo pluviométrica e, consequentemente,
as suas variagdes provocam prejuizos econdémicos
e sociais a populacio do municipio de
Garanhuns/PE que tem como caracteristicas
climaticas marcantes, as irregularidades, tanto
espaciais quanto temporais, do seu regime de
chuvas (PBMC, 2013; Lacerda, 2015). Segundo
Giongo (2011), a historia do semiérido passa pelo
entendimento do bioma Caatinga e pela
necessidade de se trabalhar com medidas

mitigatorias e adaptativas, no atual contexto das
mudangas climaticas globais.

O estado de Pernambuco apresenta
consideravel déficit hidrico e ocupa uma posicao
de destaque, no contexto das mudancas do clima e
seus efeitos, junto com um passivo ambiental
considerado. Isto associado a alta vulnerabilidade
e aos efeitos das mudangas do clima
(Pernambuco, 2006). Além disto, é um dos
estados mais vulneraveis do Brasil, quanto aos
efeitos das mudancas do clima, sob a
intensificacdo do processo do avango do mar e da
erosdo costeira, da ocorréncia de eventos
extremos de chuva nas mesorregides do Sertdo ao
Litoral, e influéncia de secas recorrentes
(Pernambuco, 2006; IPCC, 2014).

No caso do semiarido de Pernambuco, ha
evidéncias do aumento das chuvas torrenciais e
concentradas em curtos espagos de tempo
(Lacerda et al., 2010). Também, espera-se uma
maior frequéncia de dias secos consecutivos e de
ondas de calor decorrentes do aumento na
frequéncia de veranicos na regido (Marengo et al.,
2011).

Entre diversas varidveis analisadas em
uma determinada regido, os indices climaticos tém
como uma das finalidades a caracterizacdo
climatica de um local considerado; esses indices
climaticos de aridez, de umidade e hidrico, e
outros representam parte dessa caracterizagdo,
obtidos por meio de varidveis meteoroldgicas, tais
como precipitagdo pluvial, temperatura, umidade,
evapotranspiracdo, pressdo velocidade do vento,
entre outros (Freitas, 2009). Portanto, o
conhecimento detalhado da distribuicdo espacial e
temporal destas varidveis, nas micro e
mesorregidbes do Estado de Pernambuco,
especialmente das principais variaveis fisicas
influenciadoras das condi¢des climaticas, é de
grande importancia para a tomada de decisdes por
parte dos governos e da sociedade civil.

As condigbes de tempo e clima afetam
diretamente diversas atividades humanas. Assim,
0 planejamento de atividades como a agricultura,
a energia e o0s recursos hidricos levam a
necessidade de realizar confiaveis das condicOes
de tempo e clima. Bates et al. (2008) ponderam
que as alteracbes do clima tendem a alterar a
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guantidade e a qualidade da &gua no semiérido,
com consequéncias significativas na producdo de
alimentos e no aumento do risco nas praticas
agricolas de sequeiro. H& tendéncias de
crescimento da propagacdo de doengas de
veicula¢do hidrica, como também de problemas
de abastecimento, de operacdo de infraestrutura
hidrica e de praticas de gestdo da dgua, associadas
a diminuicéo dos recursos hidricos no Nordeste do
Brasil (Kundzewicz et al., 2007).

A capacidade de realizar previsdes
climéticas, a partir das variaveis meteoroldgicas,
tem sido o objetivo de muitos estudos, ao longo
do tempo, e vérios métodos foram e tém sido
utilizados na elaboracdo de previsfes climaticas
(Bezerra et al., 2008). Estas previsées quando séo
realizadas com um adequado grau de precisao,
proporcionam aos tomadores de decisdo e
governos, a possibilidade de antecipar e planejar,
inteligentemente, as futuras acfes dirigidas aos
setores de atividades socioecondmicas e a
sociedade como um todo.

Tém-se realizado previsdes climaticas,
tanto com modelos dindmicos (Coutinho et al.,
2006; Kayano et al., 2011; Longo et al., 2006;
Freitas et al., 2012; Freire et al., 2015), como com
modelos estatisticos (Pezzi et al., 2000; Varejdo-
Silva, 2000; Kurnaz, 2004; Gneiting & Raftery,
2005; Bezerra et al., 2008; Camelo et al., 2008,
2017). Os modelos dindmicos séo representacdes
matematicas dos processos fisicos que visam
simular a distribuicdo e evolugdo de umidade e
energia sobre todo o globo. Por outro lado, os
modelos estatisticos de previsdo do clima
estabelecem relacoes estatisticamente
significativas entre variaveis meteoroldgicas. Em
modelos estatisticos de previsdo climatica, varios
podem ser os preditores utilizados: a altitude
geopotencial, a radiacdo, evapotranspiracdo, a
umidade do ar, a temperatura do ar, 0s ventos na
baixa e na alta troposfera e, 0 mais comum, a
chuva da pré-estacdo no Nordeste.

Nesse contexto estatistico, em diversas
areas como meteorologia, engenharias, psicologia,
sociologia, biologia, medicina e economia,
depara-se com grande massa de observacfes de
muitas variaveis para cada elemento de uma
amostra (ou populacdo) de individuos. E de
interesse examinar as inter-relacbes entre as
variaveis. [Estas inter-relacbes podem  ser
avaliadas, ou pelas covariancias, ou pelos
coeficientes de correlacdo entre as variaveis. Se 0
numero de variaveis € grande, deseja-se estruturar
e simplificar os dados de maneira a conservar o
maximo de informacdo expressa pelas variaveis
originais (Hair et al., 2010). Uma solucdo para
este problema é encontrar varidveis hipotéticas

gue sejam combinacBes lineares das variaveis
observadas e mais convenientemente estudadas,
por seu menor numero (Corrar et al., 2009).

Considerando os muitos problemas da
estatistica multivariada da analise fatorial e de
componentes principais, ap6s determinar as
variaveis hipotéticas ou latentes (fatores), que
resumiriam as informac6es das variaveis originais,
0 passo seguinte é unir os individuos formando
grupos homogéneos, utilizando suas
caracteristicas, que sdo mais semelhantes entre si
do que com membros de outros grupos. O ramo da
estatistica que trata desta andlise de dados em
varios grupos de individuos é a Analise de
Agrupamento (Silva et al., 2014). O estudo visa
criar um procedimento estatistico capaz de
determinar as variaveis meteoroldgicas de maior
influéncia na formacdo de cada componente
principal (fator),  especialmente  aquelas
influenciadoras das mudangas climéticas, por
meio da técnica estatistica de Andlise Fatorial
(AF), de Componentes Principais (ACP) e da
Anélise Agrupamento (AA). Assim, pretende-se
indicar os principais fatores e varidveis que
compordo um indicador do clima do Municipio de
Garanhuns/PE, Brasil.

Em meteorologia sdo empregadas
algumas técnicas da analise multivariada como a
técnica AF, ACP e AA, que tém sido aplicadas em
varios estudos de modelagem estatistica. Sua
grande vantagem estd no fato de a mesma
possibilitar a busca de padrGes de oscilagdo
conjunta entre dois ou mais campos fisicos. A
partir dai, pode-se encontrar um conjunto de
equacbes prognosticas e construir um modelo
preditor. Sendo assim, o presente estudo tem por
objetivos: (a) a obtencédo de indices de deteccdo de
mudancas climaticas multivariada, considerando
varidveis meteoroldgicas influenciadora de
condi¢des climaticas; (b) a hierarquizacdo dos
dados de séries climatoldgica mensais de variaveis
meteoroldgicas, através da formagdo de grupos
homogéneos segundo os indices climatoldgicos
multivariados.

Material e Métodos
indices climatoldgicos

Para a obtencdo de indices de detec¢do de
mudancgas climaticas por meio da técnica da
analise fatorial foram utilizadas séries histdricas
de 57 anos, no periodo de janeiro de 1963 a maio
de 2019, com dados mensais correspondentes as
13 variaveis meteorolodgicas influenciadoras das
condicbes  climéaticas: diregdo do  vento;
velocidade do vento média (mps), velocidade do
vento maxima média (mps), evaporacdo piche
(mm), insolacdo total (hs), nebulosidade média
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(décimos); numero de dias de precipitacdo (qtd),
precipitacdo total (mm), pressdo atmosférica
média (mbar), temperatura do ar maxima média
(°C), temperatura do ar compensada média (°C),
temperatura do ar minima média (°C) e umidade
relativa média (%). Os dados utilizados foram
provenientes do banco de dados do INMET. A
partir de entdo, este conjunto de dados serd
chamado de dados do INMET para facilitar a
descricdo.

Estatistica descritiva e normalidade dos dados

Procedeu-se a analise estatistica descritiva
dos 741 dados com o objetivo de caracterizar a
normalidade dos mesmos. Este procedimento é
importante para o conhecimento preliminar da
distribuicdo na &rea. O programa Sisvar foi
utilizado no célculo das andlises univariadas.
Antes da modelagem dos dados pela anélise de
componentes  principais, e a andlise de
agrupamento, foram verificadas as suposi¢Oes
estatisticas da analise da homogeneidade de
variancias, de normalidade e de estacionariedade.
Para isto, os dados foram submetidos aos testes de
Cochran, Shapiro-Wilk e regressao linear (teste t),
respectivamente, ao nivel de probabilidade de 5%
(Bussab & Morettin, 2010). Quando esses
requisitos ndo se verificaram, a fim de corrigir
violagdes das suposicOes estatisticas, as adequadas
transformacdes matematicas foram aplicadas aos
dados observados observadas, por meio do
emprego do logaritmo das varidveis, visando a
estabilizar a  variabilidade  (homogeneizar
variancias) gerada pela presenca de valores
discrepantes e normalizar as varidveis analisadas
(Chen et al., 2003).

A padronizagéo das variaveis,
principalmente quando métricas, devem ser
observadas na execucdo da analise. O conjunto de
dados foi padronizado com o objetivo de eliminar
possiveis problemas devido a existéncia de
medidas em diferentes escalas e unidades.

Matrizes de Correlacéo

Antes de realizar a AF e ACP, faz-se
necessario verificar grau de correlagdo entre as
variaveis. A partir da matriz de correlagdo ou da
matriz de variancia-covariancia, foram realizadas
as andlises da estrutura de interdependéncia ente
as variaveis. Além da matriz de correlacdo outras
duas medidas foram utilizadas para o exame de
intercorrelagdes entre as variaveis, elaboraram-se
os testes de esfericidade de Bartlett e Measure of
Sampling Adequacy (MSA) conhecido como teste
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), para verificar se as
caracteristicas dos dados sdo adequadas para
proceder a AF e a ACP, ou seja, indicar o grau de

explicacdo dos dados a partir dos fatores
encontrados na AF e na ACP (Maxwell, 2017;
Cordeiro et. al., 2017). O teste MSA foi obtida
pela aplicagdo da Equacdo 1.

MSA=Y /(X 1} + X af) Eda.(1)

onde r;j e a; sdo, respectivamente, o coeficiente de
correlacdo simples e o coeficiente parcial de
correlacdo entre as variaveisi e j, comi #|.

Andlise fatorial (AF) para elaboracéo de indices
climatoldgicos

A técnica da AF propiciou a identificacdo
de dimensdes isoladas da estrutura dos dados,
indicando em seguida o grau em que cada variavel
é elucidada por dimensdo ou fator (Hair et al.,
2010). A partir da Equacdo (2) a composi¢do do
modelo de analise fatorial foi estimada:

Xi:ZJD;I alij+Ui+Ei Eq(2)

onde Xi = a i-ésima variavel observavel dei=1, 2
- P; & é a carga fatorial (coeficientes dos
fatores) da i-ésima varidvel no j-ésimo fator
comum de j = 1,2,...,.m e refletem a importancia
do j-ésimo fator na composicdo da i-ésima
variavel, F; = fatores comuns, E; = fatores
especificos, descrevem a variacdo residual
especifica da i-ésima variavel, residuo que afeta
somente Xi.

A equacéo (1) pode ser expresso na forma
matematica através de uma combinagdo linear
entre as variaveis (Xi) e m fatores comuns (F;)
(Hair et al., 2010):

X1=a1 1F1+312F2+. . .+almFm+U1 +E1
X2:3.21 Fl +322F2+ .. .+a2mFm+U2+E2
X3=a-3 1 Fl +a32F2+. . .+a2mFm+U3+E3
ou seja,

Xi=a11F1+aizF2+. . .+aijm+Ui+Ei Eq<3)

onde X; = i-ésima variavel; aj1, aj2 ..., ajm = cargas
dos fatores para a i-ésima variavel, usadas para
combinar linearmente os fatores comuns; F1, F» ...,
Fmn = m-ésimo fatores comuns ndo
correlacionados, com “m” menor que “p”. Os “p”
valores observados das variaveis, sd0 expressos
em termos de p + m variaveis aleatérias ndo
observaveis (F1, Fz ..., Fm; E1, Ez2 ..., Ep); Ui = fator
Unico e Ei = fator o erro de observacdo, de
mensuragdo ou de especificacdo do modelo.

A variancia comum ou comunalidade (hi?)
foi utilizada como critério para validagdo das
variaveis no ajuste do modelo fatorial e foi
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determinada pela estimativa da variancia de Xi
explicada através dos fatores comuns dada pela
Equacéo 4.

hi?=a%+a3,+...+a%, Eq.(4)

onde hi? = comunalidade; aj;, aj ..., ajm S30 as
cargas dos fatores para a i-ésima variavel para 0s
“m” fatores.

Através da utilizacdo do programa BioEst
v.5.0, foram obtidos os fatores e selecionados o0s
que apresentaram valores maior que 1.
Identificados os fatores, € feita a estimacdo do
escore fatorial, por meio do método semelhante ao
da regressdo. O escore para cada observagéo (ano)
¢ resultado da multiplicagio do valor
(padronizado) das variaveis pelo coeficiente do
escore fatorial correspondente, sendo a expressao
geral para estimacao do j-ésimo fator Fj dada pela
Equacéo 5.

Fj:Wj1X1+Wj2X2+. AW X

ip p+Ui+Ei EQ(S)

onde: Wj, = coeficientes dos escores fatoriais e

€6 9

p” € o nimero de variaveis.

A partir da matriz dos escores fatoriais foi
possivel construir um indice para hierarquizar as
observagGes da matriz de dados, composta por
741 valores, correspondentes as 13 variaveis
meteoroldgicas e para as 57 observacdes (anos) no
periodo de 1963 a 2019 do municipio de
Garanhuns/PE. (Monteiro & Pinheiro, 2004; Melo
& Parré, 2007).

Critérios para a defini¢cdo do nimero de fatores

A opcao selecionada para a obtencdo dos
fatores foi o Método das Componentes Principais.
Neste estudo foram utilizados dois critérios para a
definicdo do nimero de fatores ou componentes
principais: critério de Kaiser e o critério da
porcentagem da Variancia Explicada (Corrar et
al., 2009). Pelo critério de Kaiser a sele¢do do
namero de fatores foi extraida a partir da matriz
de correlagdo mantidas no sistema apenas as
componentes relacionadas aos autovalores (Ai)
maior e igual a 1, sdo considerados adequados
para extragdo de fatores. Quanto ao critério da
percentagem da variancia explicativa, determinou-
se 0 numero de fatores que explicavam uma
porcentagem pré-definida da variabilidade global,
segundo Andrade et al. (2018). E comum adotar
um valor de explicacdo de 70% como minimo.
Porém, este pode mudar de acordo com a area do
problema (Ribas & Vieira, 2011). No caso da
correlagdo dos fatores com as variaveis de

producdo e qualidade de frutos do meldo,
consideraram-se as variaveis mais significativas,
aquelas com os valores dos coeficientes de
correlacdes superiores a 0,7, conforme Hair et al.
(2010).

Anélise de Agrupamento (“Cluster Analysis™)

Obtidos os indices de deteccdo de
mudancas climaticas multivariado para o
municipio de Garanhuns, os valores escores
fatoriais de cada fator obtidos através da Anélise
Fatorial foram analisados pela Analise de
Agrupamento. A técnica de andlise de Cluster
(andlise de agrupamento) foi aplicada & matriz dos
escores dos fatores com a finalidade agrupar
regibes ou locais ou ainda variaveis de acordo
com a similaridade de seus perfis; e agrupar
variaveis meteoroldgicas para delinear padrdes de
variagdes semelhantes.

O objetivo da aplicacdo desta técnica
multivariada no estudo foi em funcdo de um
grande nimero de objetos ou individuos, cada um
descrito por um conjunto de medidas, obter um
esquema de classificacdo para agrupar 0s
individuos em um nudmero de classes tal que os
individuos dentro das classes fossem similares,
em algum aspecto, e diferentes das outras classes.
O numero de grupos e as caracteristicas de cada
grupo devem ser determinados por meio de
procedimentos matematicos. Em suma, esta
técnica agrupa elementos de modo a formar
grupos homogéneos dentro deles e heterogéneos
entre eles.

Para a formacdo de grupos ou casos mais
homogéneos em  funcdo das variaveis
meteorolégicas medidas, ndo foi possivel
estabelecer, a priori, 0 nimero ideal de grupos a
serem formados. Nesse caso, 0s métodos ndo
hierarquicos  sdo  inconvenientes  quando
comparado  com Método  Aglomerativo
Hierarquico (HCA), pois sua aplicacdo exigiria
grande esforco de célculo nas sucessivas
tentativas para encontrar o nimero adequado de
agrupamentos. Assim, adotou- se 0 método HCA,
que é o mais utilizado na construgdo de
agrupamentos (Meireles & Oliveira, 2011,
Figueiredo Filho et al., 2013).

Por meio do método HCA, as amostras ou
variaveis foram agrupadas de acordo com suas
similaridades com a distancia como a diferenca
entre os grupos. As medidas de distancia, foram
utilizadas como medidas de similaridade ou
dissimilaridade entre os objetos da matriz de
dados.
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Medida de similaridade ou dissimilaridade

Foi utilizada a distancia euclidiana como
método para medir a dissimilaridade existente
para a formacdo dos grupos de variaveis
homogéneas entre as 13 variaveis meteoroldgicas
influenciadoras das condi¢cBes climéticas, atraves
do programa R. A distancia euclidiana (dj;) entre
dois individuos (i € j) é dada como a raiz quadrada
do somatdrio das diferencas entre os valores de i e
j para “n” observagdes em cada ano, proposta por
Ward (1963) (Equacdo 6).

djj=, ’ ZE=1(Xik'Xjk)2 Eq.(6)

onde dij = medida de distancia euclidiana do
objeto A ao B; j = indexador das variaveis; e Xix e
Xj« = valores das varidveis meteoroldgicas
medidas X e Y, respectivamente.

Esta distancia ndo possui um valor limite,
mas é sempre positiva ou nula. Quanto mais
proximo de zero for a distdncia, maior a
similaridade entre os objetos em comparagdo. A
determinagdo de valores de pequenas dimensdes
foi utilizada como indicativo da existéncia de uma
forte semelhanga entre as varidveis (Boscarioli,
2008).

Método de ligacao entre os objetos

Foi utilizado o método de Ward ou Ward
linkage (Ligacdo simples) para promover a
ligagdo entre os grupos (anos com indices de
deteccdo de mudancas climaticas multivariado
homogéneos obtidos com os valores dos escores
do modelo fatorial), esse método baseia-se na
andlise de variancia, associando os objetos aos
grupos nos quais estes promovem a menor
variancia intragrupo (Ward, 1963) citado por
Figueiredo Filho et al. (2013). O célculo da
variancia foi obtido pela Equacéo (7).

2
W=3i_, d2-~ (B, d;) Eq.(7)

De posse dos valores das distancias
euclidianas e das variancias intergrupo pelo
método Ward, foi gerado o dendrograma para
representar a arvore ou a historia de agrupamento,
permitindo a visualizagdo das distancias entre as
séries historicas de 57 anos no periodo de janeiro
de 1963 a maio de 2019 em relagdo as 13
variaveis meteoroldgicas influenciadora das
condicOes climaticas envolvidas em cada um dos
anos coletados.

O dendrograma corresponde a
representacdo bidimensional do esquema da
associacdo sucessiva dos objetos, atendendo a sua

similaridade, até culminar na fusdo de todos o0s
grupos num dnico grupo final. Sdo especialmente
Uteis na visualizacdo de semelhancas entre objetos
ou grupos representados por pontos no espaco
com dimensdo maior do que trés, onde a
representacdo de graficos convencionais ndo é
possivel (Corrar et al.,, 2009). No eixo das
abscissas do dendrograma foram representados 0s
grupos ou regibes (preferencialmente na ordem
em que foram agrupados), enquanto, no eixo das
ordenadas, foram representadas as
dissimilaridades (distancias) ou a variancia entre
0s grupos. A altura das barras coincide com a
distancia do agrupamento.

Ndamero de grupos

Foi utilizado como critério  para
determinar o nimero de grupos o exame do
dendrograma por meio do critério matematico da
inércia para divisdo prévia de grupos. A estratégia
foi cortar o dendrograma em alguns pontos,
observando o nimero de grupos e o tamanho do
intervalo do coeficiente de
similaridade/dissimilaridade. Foi escolhido o
intervalo de maior tamanho, entre os diversos
cortes, ou seja, para obter “k” grupos, basta
cortando as k-1 arestas mais altas do dendrograma
(Mingoti, 2007; Freitas & Prata, 2007).

Proposicdo do método de analise para obtencéo
do indicador de mudanca climatica

A verificagdo do percentual de
contribuicdo de cada varidvel meteorolégica
estudada do municipio de Garanhuns foi feita
através dos escores fatoriais, ou seja, dos valores
dos fatores para cada uma das 57 observagOes
(anos) e dos valores da variancia comum, ou
comunalidade (hi?), que representa quanto da
variancia total de cada varidvel meteoroldgica (Xi)
é reproduzida pelos fatores comuns (F;).

Como procedeu-se a andlise fatorial pelo
método de componentes principais (que faz com
gue o primeiro fator contenha o maior percentual
de explicacdo da variancia total das variaveis da
amostra, o segundo fator contenha o segundo
maior percentual, e assim por diante), a
ponderacdo pela proporcdo de explicacdo da
variancia total exprimiu a importancia relativa de
cada fator.

Utilizando-se dos valores da matriz
escores fatoriais, foi possivel calcular o indice de
mudancgas climaticas multivariado - IC(Fij) de
cada fator, onde cada variavel que compGe esse
fator foi ponderada por sua carga fatorial por meio
da Equacdo 9. O IC(Fij) é calculado por meio da
média ponderada dos escores fatoriais para cada
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observacdo. A ponderacdo € realizada a partir da
raiz caracteristica de cada fator (Ajm).

m -
lelxjm.Flj

IC(Fij) = Eq.(8)

m
2] =1}”jm

onde IC(Fij) = indice de deteccdo de mudangas
climaticas multivariado (média ponderada dos
escores fatoriais) da i-ésima ponto de observacao
dos “m” fatores extraidos, 0 < IC(Fij) < 1; Ajm = j-
ésima raiz caracteristica dos “m” fatores extraidos,
ou seja, é a proporcdo da variancia explicada por
cada fator; m = numero de fatores extraidos na
analise; Fij = j-ésimo escore fatorial padronizado
da i-ésima ponto de observagio e ZAjm =
somatorio das raizes caracteristicas referentes aos
“m” fatores extraidos. A participagdo relativa do
fator j na explicagdo da varidncia total captada
pelos “m” fatores extraidos € indicada por: Ajm/
Zhjm.

O IC(Fij) é apresentado em forma
percentual variando de 0 (quanto a condigdes
climética da regido estd no limite inferior da
escala, ou seja, apresentam uma baixa
previsibilidade  climatica) a 100 (alta
previsibilidade climatica, ou seja, € um indicador
de alta destreza por parte do modelo preditor).
Para isto, é necessario fazer a padronizagdo do
escore fatorial, para se obter valores positivos dos
escores originais sendo possivel hierarquizar o0s
municipios, dado que os valores do IC(Fij) estdo

entre zero e um. A férmula para a padronizacdo
dos escores:

Fij= )T E0.(9)
Fmax — Fmin

onde: Fj = escore fatorial original; Fmin = valor

minimo observado para os escores fatoriais; Fméx

= valor maximo observado para 0s escores

fatoriais.

Assim, a escala hierdrquica de
classificagdo das observacfes: IC(Fij) igual ou
maior que 0,70 sdo considerados altos, se
referindo ao fator ou varidvel latente com alto
grau de mudancas climaticas; valores entre 0,40 e
0,69 considera-se intermediarios e; valores abaixo
de 0,40 sdo os fatores que apresentam baixo
IC(Fij).

Resultados e Discussao
Analise estatistica univariada

As variaveis utilizadas para esse estudo
definiram, de um modo geral, 0 comportamento
das condicOes climéticas; a estatistica descritiva
foi realizada nas variaveis para dar uma nocao
geral do comportamento das variaveis e também
foi necessario entender a distribuicdo dessas
varigveis para determinar medidas importantes
para a execucdo da Analise Fatorial. A Tabela 1
apresenta as estatisticas descritivas das 13
variaveis analisadas.

Tabela 1. Pardmetros estatisticos relativos das varidveis meteoroldgicas referentes a série histérica de 57
anos, no periodo de janeiro de 1963 a maio de 2019, do municipio de Garanhuns/PE, Brasil. Fonte: Andrade

et al. (2020).

Variaveis Vmin Vmax Média Md Ak Ck DP (04

DV 11,00 17,00 14,00 14,00 -0,15 -1,17 2,10 15,02
VVM 1,47 4,80 3,49 3,37 -0,32 0,30 0,66 19,02
VVMM 4,37 9,86 6,97 6,83 0,29 0,90 1,06 15,17
EVp 33,14 180,42 98,10 86,61 0,65 -0,33 37,79 38,52
INS 35,87 232,71 154,04 165,13 -0,51 -0,74 50,89 33,03
NEBM 3,14 11,82 6,98 6,98 -0,03 -0,23 1,94 27,76
NDP 0,67 28,44 10,17 9,56 0,46 -0,42 6,80 66,91
PT 0,57 85,20 29,82 27,36 0,43 -0,42 20,56 68,94
PNMM 914,64 925,54 921,37 922,04 -1,60 2,89 2,19 0,24
TMaM 20,01 32,97 26,22 25,83 0,61 0,63 2,61 9,93
TCM 15,41 30,02 22,20 21,65 1,05 1,42 2,88 12,96
TMiM 12,45 27,00 19,24 18,51 0,97 1,45 2,77 14,39
UR 55,33 96,09 78,59 80,70 -0,80 0,12 9,20 11,70

Vmin = valor minimo; Vmax = valor maximo; Md = mediana; Ak = coeficiente de assimetria; Ck = curtose;
DP = desvio-padréo; CV = Coeficiente de variacdo (%); DV = Direcéo do vento (gruas); VVM = Velocidade
do vento média (mps); VVMM = Velocidade do vento maxima média (mps); EVp = Evaporac¢do (mm); INS
= Insolacdo total (horas); NEBM = Nebulosidade média (décimos); NDP = Numero de dias com precipitacdo
(qtd); PT = precipitacdo total (mm); PNMM = Pressdo atmosférica ao nivel do mar média (mbar); TMaM =
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Temperatura do ar maxima média (°C); TCM = Temperatura do ar compensada média (°C); TMiM =
Temperatura do ar minima média (°C) e UR = Umidade relativa média (%).

As medidas de tendéncia central (média e
mediana) foram semelhantes para mais de 69,23
% das variaveis medidas, indicando uma
distribuicdo normal e, consequentemente, 0s
dados apresentaram reduzido afastamento em
relacdo a um valor central. Os valores de meédia e
mediana, para grande parte dos atributos,
préximos, indicando distribuicGes simétricas, o
gue pode ser confirmado pelos valores de
assimetria proximos de zero, com excecdo das
varidveis PNMM, TCM, TMiIM e UR, que
apresentaram distribuicdes assimétricas.

Pode-se concluir dois pontos importantes
do resultado da estatistica descritiva. O primeiro é
gue as variaveis estdo em unidade de medidas
muito diferentes e desproporcionais,
impossibilitando 0 uso da matriz de covariancia
para a Andlise Fatorial; é notorio entre, por
exemplo, a mediana das varidveis NEBM e
PNMM, com valores de 6,98 (decimais) e 922,04
(mbar)  respectivamente. O segundo fato
importante do resultado da estatistica descritiva é
a assimetria em as variaveis dos nossos dados, que
é um indicio de utilizagdo do método dos
componentes principais na extragdo dos fatores,
por ndo exigir uma distribuicdo nos dados
(Barroso, 2003).

O teste Shapiro-Wilk obteve-se um p-
valor menor 0,001%, esse valor indica que se
rejeita a hipotese nula de que ndao ha normalidade

nos dados no nivel de 0,05%, podendo ser
utilizado com qualquer método de extracdo
fatorial. Confirmando a utilizacdo do método de
componentes principais na aplicacdo da analise
fatorial. Segundo Fava & Velicer (1992)
normalidade multivariada é uma suposi¢do rigida,
necessaria somente para a execucdo de certos
tipos de métodos extracdo de fatores, como, por
exemplo, 0 método de maxima verossimilhanca. E
ressaltar que a normalidade multivariada é uma
suposicao razodvel somente nos casos em que
cada variavel apresenta normalidade univariada.

Os maiores coeficientes de variagdo
(Tabela 2) foram observados para as variaveis
NDP e PT, enguanto os elementos PNMM e
VVM apresentaram as menores variabilidades
para &rea com atividade agricola. A variabilidade
pode ser til para identificar padrGes na
distribuicdo da concentracdo destes elementos.
Uma maneira de detectar similaridades e
diferengas entre as varidveis meteorologicas em
uma evolucdo espacial simultanea é estudando o
coeficiente de correlagdo. Como analisado
anteriormente as variaveis sdo medidas em
magnitudes diferentes entdo a Andlise Fatorial
sera aplicada & matriz de correlagbes que se
encontra na Tabela 2. Quanto mais préximo de 1
estiverem os valores dos coeficientes de
correlagdo mais forte sdo as correlagdes entre as
variaveis.

Tabela 2. Matriz de correlagdes das variaveis meteoroldgicas referentes a série historica de 57 anos, no
periodo de janeiro de 1963 a maio de 2019, do municipio de Garanhuns/PE, Brasil. Fonte: Andrade et al.

(2020).

Variaveis OV VVM VWMM EVp INS NEBM NDP PT PNMM TMaM TCM TMiM UR
DV 1 -0,121 -0,159 -0,366-0,048 0,231 0,281 0,283 0,165 -0,092 -0,121 -0,105 0,183
VWM  -0121 1 0806 0,344 0,516 -0,613 -0,137-0,132 0,314 -0,57 -0,616 -0,612 0,534
VVMM -0,159 0,806 1 0,186 0,257 -0,434 -0,198 -0,202 0,195 -0,194 -0,218 -0,198 0,198
EVp -0,366 0,344 0,186 1 0,638 -0,615 -0,689-0,693 -0,001 -0,16 -0,227 -0,213 0,105
INS -0,048 0,516 0,257 0,638 1 -0,806 -0,1 -0,098 -0,118 -0,561 -0,566 -0,612 0,445
NEBM 0,231 -0,613 -0,434 -0,615-0,806 1 0,255 0,255 -0,063 0,481 0,48 0,493 -0,42
NDP 0,281 -0,137 -0,198 -0,689 -0,1 0255 1 0,999 -0,128 -0,222 -0,13 -0,194 0,247
PT 0,283 -0,132 -0,202 -0,693-0,098 0,255 0,999 1 -0,126 -0,234 -0,14 -0,205 0,253
PNMM 0,165 0,314 0,195 -0,001-0,118 -0,063 -0,128-0,126 1  -0,425 -0,391 -0,278 0,467
TMaM  -0,092 -0,57 -0,194 -0,16 -0,561 0,481 -0,222-0,234 -0,425 1 094 0,923 -0,882
TCM  -0,121-0,616 -0,218 -0,227-0,566 048 -0,13 -0,14 -0,391 094 1 0,97 -0,883
TMiM  -0,105-0,612 -0,198 -0,213-0,612 0,493 -0,194-0,205 -0,278 0,923 097 1 -0,816
UR 0,183 0,534 0,198 0,105 0,445 -0,42 0,247 0,253 0,467 -0,882 -0,883 -0,816 1

DV = Direcédo do vento (gruas); VVM = Velocidade do vento média (mps); VVMM = Velocidade do vento
maxima média (mps); EVp = Evaporacdo (mm); INS = Insolacéo total (horas); NEBM = Nebulosidade
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média (décimos); NDP = Numero de dias com precipitacdo (qtd); PT = precipitacdo total (mm); PNMM =
Pressdo atmosférica ao nivel do mar média (mbar); TMaM = Temperatura do ar maxima média (°C); TCM =
Temperatura do ar compensada média (°C); TMiM = Temperatura do ar minima média (°C) e UR = Umidade

relativa média (%).

Analisando a de matriz de correlacéo,
consideraram-se como "boa" correlagcdo aqueles
coeficientes maiores ou iguais a 0,31, em valores
absolutos (embora, em nivel de a= 0,01, foram
estatisticamente significantes todos os coeficientes
maiores do que |+ 0,168|) (Guedes et al., 2010).
Na Tabela 2 utilizou-se a seguinte convencdo: Os
coeficientes de correlagdo maiores ou iguais *
0,31 aparecerdo na matriz cor cinza caso contrario
aparecera sem textura de cor. A distribuicdo dos
bons coeficientes ilustra quao mais indicadoras ou
diagnoésticas sdo certas variaveis em relacdo as
outras dentro de universo total de dados.

Segundo Favero et al. (2009), a existéncia
de valores dos coeficientes de correlacBes
elevados entre as duas ou mais varidveis
analisadas denota a presencga de
multicolinearidade. Os resultados da Tabela 2
revelaram que ndo existem problemas de elevadas
correlagdes entre duas variaveis, o que indicou
auséncia de multicolinearidade. A  maior
correlagdo positiva ocorreu entre a composicao de
temperatura do ar minima média (TMiM) e as
temperatura do ar maxima média (TMaM) e
temperatura do ar compensada média (TCM).

Validacdo do instrumento e anéalise de
confiabilidade

O resultado estatistico de KMO foi de
0,61, que segundo Barroso (2003), o indice indica
que a solucdo do modelo fatorial foi possivel de
ser aplicada as varidveis meteoroldgicas, e
indicando que 0s componentes principais
encontradas conseguiram descrever
satisfatoriamente as variag0es dos dados originais.

O teste de KMO apresentou um alto poder
de explicacdo dos dados (0,747), o indice indicou
que os dados foram adequados para a realizagéo
do modelo fatorial. O teste de esfericidade de
Bartlett apresentou valor de 1024,47, com nivel de
significancia alto (p < 1%), e grau de liberdade 66,
gue permitiu concluir que a redugdo do espaco
dimensional foi adequada. Segundo Corrar et al.
(2009) e Hair et al. (2010), recomenda-se que 0
valor de Sig (Teste de significancia) do teste de
Bartlett ndo ultrapasse 0,05, para que seja possivel
a aplicacdo da AF. O nivel de significancia do
estudo foi nulo, indicando que é possivel a
aplicacdo da AF nas variaveis analisadas.
Portando, o teste KMO e o de Bartlett mostraram
que existe correlagdo entre as variaveis
meteoroldgicas, e que ambos os resultados dos

testes discutidos atenderam os pressupostos da
utilizacdo da AF e ACP aos dados.

Outra medida que foi utilizada para
quantificar o grau de intercorrelacbes entre as
variaveis foi dada pela estatistica da MSA
(medida de adequacgé@o da amostra), que parte do
principio da matriz anti-imagem, ou seja, as
correlagbes parciais entre as variaveis e, que
variam entre 0 a 1, sendo que, quanto mais
proximo de 1 melhor, é a previsdo sem erro de
cada variavel pelas outras. Foi obtido o indice de
MSA para cada variavel (Tabela 3) e concluiu-se
que foi aceitavel prosseguir com a analise fatorial,
pois todas as variaveis apresentaram um valor
maior que 0,5.

Pela aplicacdo do teste KMO, quando
aplicadas as 13 varidveis analisadas, foram
obtidos um resultado insuficiente (0,501) e um
valor de comunalidade (0,386) para a variavel
direcdo do vento (DV), indicando a necessidade
de eliminagdo “extracdo” desta variavel para que
fosse possivel a aplicacdo da analise fatorial.

Tabela 3. Estatistica das medidas de adequacéo de
amostragem (MSA) das varidveis meteorolgicas
referentes a série historica de 57 anos, no periodo
de janeiro de 1963 a maio de 2019, do municipio
de Garanhuns/PE, Brasil. Fonte: Andrade et al.

(2020).

Variaveis meteoroldgicas Valor do MAS
VVM 0,732
VVMM 0,539
EVp 0,788
INS 0,773
NEBM 0,869
NDP 0,593
PT 0,586
PNMM 0,632
TMaM 0,883
TCM 0,776
TMIM 0,759
UR 0,826

VVM = Velocidade do vento média (mps);
VVMM = Velocidade do vento maxima média
(mps); EVp = Evaporagdo (mm); INS = Insolacdo
total (horas); NEBM = Nebulosidade média
(décimos); NDP = NOmero de dias com
precipitacdo (qtd); PT = precipitagdo total (mm);
PNMM = Pressdo atmosférica ao nivel do mar
média (mbar); TMaM = Temperatura do ar
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méxima média (°C); TCM = Temperatura do ar
compensada média (°C); TMiM = Temperatura do
ar minima média (°C) e UR = Umidade relativa
média (%).

Analises de fatores (AF) e de componentes
principais (ACP)

Para a extracdo dos fatores foi utilizado o
método de componentes principais (ACP), visto

que ndo exige uma distribuicdo nos dados. A
Tabela 4 mostra os fatores ou dimensdes latentes
na AF através dos critérios de Kaiser (raizes
caracteristicas ou autovalores) e das proporg¢des da
variancia total explicada e acumuladas, obtidos
pelo método da ACP, segundo variaveis
padronizadas para os dados apds rotacao.

Tabela 4. Autovalores, autovetores, cargas fatoriais, comunalidades e variancia explicada na extracdo de
fatores ou componentes principais pela analise fatorial (AF) das varidveis meteoroldgicas referentes a série
histérica de 57 anos, no periodo de janeiro de 1963 a maio de 2019, do municipio de Garanhuns/PE, Brasil.

Fonte: Andrade et al. (2020).

Fatores extraidos rotacionados com seus autovalores

Estatistica Fi =) Fi

Autovalores 4,706 2,836 1,966 1,509
% de variancia 39,21 23,63 16,38 12,57
% acumulativa 39,21 62,84 79,22 91,79

. Autovetores

Variaveis = F3 E1

VVM 0,025 0,056 0,454 0,024
VVMM 0,178 0,114 0,669 0,046
EVp -0,065 -0,298 -0,134 -0,181
INS -0,09 -0,04 -0,031 -0,419
NEBM 0,038 0,065 -0,122 0,279
NDP -0,019 0,369 0,046 -0,14
PT -0,022 0,369 0,042 -0,137
PNMM -0,15 -0,142 0,006 0,6

TMaM 0,235 -0,009 0,085 -0,055
TCM 0,236 0,02 0,088 -0,057
TMiM 0,218 -0,017 0,076 0,035
UR -0,225 0,017 -0,062 0,122

F = fatores ou componentes principais; VVM = Velocidade do vento média (mps); VVMM = Velocidade do
vento maxima média (mps); EVp = Evaporacdo (mm); INS = Insolacéo total (horas); NEBM = Nebulosidade
média (décimos); NDP = Numero de dias com precipitacdo (qtd); PT = precipitacdo total (mm); PNMM =
Pressdo atmosférica ao nivel do mar média (mbar); TMaM = Temperatura do ar maxima média (°C); TCM =
Temperatura do ar compensada média (°C); TMiM = Temperatura do ar minima média (°C) e UR = Umidade

relativa média (%).

Segundo Ayres (2012), os autovalores sdo
as variancias dos componentes principais e
representam o poder explicativo do componente
em relagdo & variancia das varidveis originais
(observadas), ou seja, representam o comprimento
dos eixos dos componentes principais de um
conjunto de dados e sdo medidos em unidades de
variancia.

Os autovetores sdo os coeficientes das
variaveis X; padronizados usados para calcular
escores dos componentes principais. Os
autovetores representam 0 moédulo unitario
associado a cada autovalor e as direcBes dos eixos
dos componentes principais (Manly, 2008; Ayres,
2012). Os coeficientes de autovetores constantes
da Tabela 4 foram utilizados para ponderar as

variaveis (pesos) que sdo utilizados nos calculos
dos indices climatolégicos multivariados.

A Tabela 4 apresenta orientacOes
(autovalores, percentual da variancia total
explicada e acumulada) para identificacbes dos
fatores a serem extraidos, com base na AF. Pelo
critério de Kaiser, todos os autovalores maiores
que o valor 1 devem ser incluidos na AF, neste
caso seriam quatro fatores extraidos. O outro
critério, 0o método da variancia explicada,
seguindo o valor de pelo menos 70% da variancia
acumulada explicada, apenas trés fatores seriam
extraidos. Entretanto, esse critério € muito
subjetivo, pois o valor sugerido de 70% muda
conforme diferentes literaturas. O resultado desta
variancia foi satisfatorio, segundo Hair et al.
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(2010), pois obter uma variancia acumulada de
70% é satisfatdrio para a extracao de fatores.

Entre os dois métodos, a melhor escolha
de extragdo estaria entre trés ou quatro fatores
para a analise, neste sentido foi utilizado o gréafico
Scree Plot (Figura 1). A Figura 1 identifica o

“cotovelo” no 4* fator. A partir dos trés critérios
foi decidida a extracdo de quatro fatores, pois
quatro ¢ um valor em comum em todos o0s
critérios, como o critério de Kaiser é baseado em
critérios matematicos, 0 que 0 torna mais
confiavel.

Autovalor

Numero de componente
Figura 1. Método de Scree Plot como critérios de extracdo de fatores ou componente. Fonte: Andrade et al.

(2020).

Verificou-se que o primeiro e o segundo
fatores se relacionam fortemente com algumas
variaveis, os outros fatores contém relacGes
moderadas com as outras variaveis, dificultando a
interpretacdo e a importancia de cada fator
(Tabela 4). Nesta situacdo, foi utilizada a rotacéo
dos fatores Varimax, pois melhora a interpretacéo
da relacéo entre os fatores e acentua a relagdo das
variaveis com apenas um fator.

Apl6s a extragdo e rotacdo dos fatores
(Tabela 4), o modelo conseguiu explicar,
aproximadamente, 91,79% da  variancia
acumulada total das variaveis originais e 0s
autovalores com valores superiores a 1. De acordo
com o resultado da aplicacdo da andlise fatorial
com a extracdo dos fatores, utilizando o método
das componentes principais, dentre os 13 fatores
ou componentes principais gerados, optou-se por
utilizar quatro fatores. Estes quatro fatores foram
rotacionado por meio da rotacdo Varimax com
Kaiser normalizada, para facilitar a interpretacdo

da contribuicdo das variaveis (pesos) em cada
fator (F;).

A Tabela 5 apresenta os pesos “cargas
fatoriais” dos fatores rotacionados maiores que
0,400 e menores que -0,400, para facilitar a
identificacdo das variaveis com maior importancia
na combinag&o linear de cada fator, bem como as
comunalidades representam a proporcdo da
variancia comum dentro da variavel (Field, 2009).
Assim, observa-se, na Tabela 5, que 0,947
(94,70%) da variancia associada a variavel
temperatura do ar compensada média (TCM) é
uma variancia comum ou compartilnada nos
quatro primeiros fatores. Isto significa o poder de
explicagdo da varidvel em termos do coeficiente
de determinacédo (R?), o que indica a importancia
da variavel. A varidvel precipitacdo total (PT)
com a comunalidade de 0,972 (97,20%) € a mais
importante dos quatro primeiros fatores, por
compartilhar mais de sua variancia.

Tabela 5. Cargas fatoriais ou coeficientes de correlacdo entre as varidveis meteoroldgicas e as componentes
principais (CP), ap0s rotacdo Varimax para os dados da série historica de 57 anos, no periodo de janeiro de
1963 a maio de 2019, do municipio de Garanhuns/PE, Brasil. Fonte: Andrade et al. (2020).

Variaveis

Fatores rotacionados

Comunalidades (hi?)
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F1 F2 F3 F4

TCM 0,961  wm e 0,947
TMaM 0960 e e e 0,946
T™MiM 0935 e e e 0,916
UR 0,913 e e e 0,879
PT 0959 e e 0,972
NDP e 0958 e e 0,967
=V T — 0,830 e e 0,901
VWMM e 0975 e 0,966
VVM B0 1T R — 0813 e 0,934
PNMM 0 /17— 0,777 0,868
INS 0,581 e e -0,683 0,918
NEBM 0486 e -0,414 0,497 0,801

F = fatores ou componentes principais; TCM =
Temperatura do ar maxima média (°C); TMIM =

Temperatura do ar compensada média (°C); TMaM =
Temperatura do ar minima média (°C); UR = Umidade

relativa média (%); PT = precipitacdo total (mm); NDP = Numero de dias com precipitacdo (qtd); EVp =
Evaporacdo (mm); VVMM = Velocidade do vento maxima média (mps); VVM = Velocidade do vento
média (mps); PNMM = Pressdo atmosférica ao nivel do mar média (mbar); INS = Insolacdo total (horas);
NEBM = Nebulosidade média (décimos) e hi? = comunalidade.

A Tabela 5 mostra que ndo houve fatores
correlacionados aos demais fatores (F5 a F13),
visto que os coeficientes “cargas fatoriais”
determinados a essas componentes mostram
valores menores (< 0,40) aos apresentados em
relacgdo as F1, F2, F3 e F4. Algo bastante
importante a ser considerado nas cargas fatoriais
destacadas, conforme a Tabela 5, é que algumas
delas apresentaram sinal negativo, possivelmente
de ser considerado que algumas das variaveis,
conforme o fator de maior relevancia, tém relacao
inversa na formulacdo das mudancas do clima
regional “Indices climatoldgicos”.

Construgdo  dos indices
multivariados

A base para a obtengdo dos indices
climatolégicos multivariados é a tabela das cargas
fatoriais apds a rotagdo (Tabela 5), na obtengdo
dos escores fatoriais. Os escores fatoriais de cada
fator possuem distribuicdo normal, com média
zero e variancia unitaria e, desse modo, podem ser
utilizados para indicar a posicéo relativa de cada
observagdo, relativamente ao conceito expresso
pelo fator. Portanto, pode-se interpretar que 0s
escores com valores proximos de zero indicam
nivel de influéncia na mudanca climéatica média e,
guanto maior em relacdo a zero for o fator, mais
influéncia na mudanca climética terd a variavel
estudada, no que se refere ao significado do fator
em consideragdo. Assim, a partir da matriz dos
escores fatoriais, € possivel construir um indice
para hierarquizar as observacfes (Monteiro &
Pinheiro, 2004). A partir da matriz fatorial das
cargas fatoriais com rotacdo Varimax, as variaveis
meteoroldgicas estdo correlacionas com os fatores
das seguintes formas:

climatoldgicos

i) Fator 1 (F1): variaveis originais (TCM, TMaM,
TMIM e UR) com as mais altas correlagdes
“cargas fatoriais com a F1

O primeiro fator (F1) explica 39,21% da
variancia total dos dados. Os maiores pesos
positivos, ou associacdo a esse fator, sdo: TCM,
TMaM, TMIM e o0 maior peso negativo é
observado apenas na variavel umidade relativa do
ar (UR). Isto sugere que esse fator representa as
propriedades das varaveis relacionadas com
aspectos da temperatura e do teor de agua na
atmosfera, que representa a parte comum mais
importante  das  variaveis  meteoroldgicas
analisadas como influenciadora das condicdes
climéaticas para o municipio de Garanhuns/PE,
Brasil, e que pode ser denominada “indices das
distribuicGes espacial e temporal da temperatura
do ar e do teor de agua na atmosfera”. Portanto,
este fator pode ser interpretado como responsavel
pela contribuicdo da caracterizacdo das variacGes
de temperatura e umidade do ar. As maiores
cargas fatoriais positivas nesta componente sdo 0s
atributos TCM (0,961) e TMaM (0,960). As
temperaturas certamente sdo um dos elementos
meteorol6gicos mais importantes e decisivos
sobre os niveis de intensidade da umidade do ar,
que afeta diretamente as mudancas climaticas
globais e locais. A umidade relativa do ar
depende, diretamente, porém inversamente, da
quantidade de vapor contido em parcela de ar e da
temperatura do ar. Conforme aumenta a umidade
absoluta no interior da parcela de ar, a UR
aumenta e, por outro lado, conforme aumenta a
temperatura do ar, a UR diminui. Em outras
palavras, a umidade relativa do ar, medida em
porcentagem, aumenta com a redugdo da
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temperatura, pois as temperaturas mais altas
tendem a tornar 0 ar mais seco e com menos
umidade.

Conforme o quinto relatério do Painel
Intergovernamental sobre Mudancas do Clima
(IPCC, 2014), o aumento nas temperaturas
médias, juntamente com a nova comMposi¢ao
guimica da atmosfera, desencadeou alteracGes
significativas no sistema climéatico planetario,
afetando o padrdo de chuvas, com impactos no
ciclo hidrolégico, produzindo enchentes intensas,
secas severas e frequentes ondas de frio e calor,
com consequéncias na seguranga alimentar, na
salde e na seguranca hidrica. A regido Nordeste
do Brasil, em geral, e 0 estado de Pernambuco, em
especial, estdo vulneraveis aos processos de
desertificacdo, a ocorréncia de eventos extremos
do clima, tais como secas e enchentes e ao avanco
do mar, decorrentes do aumento de temperatura.

ii) Fator 2 (F2): variaveis originais (PT, NDP e
EVp) com as mais altas correlagoes “cargas
fatoriais com a F2

O segundo fator (F2) explica 23,63% da
variancia total dos dados. Os maiores pesos
positivos para esse fator sdo PT e NDP, e o maior
peso negativo é observado apenas da variavel
EVp, sugerindo que essa componente principal
representa a parte comum mais importante das
varidveis analisadas na obtencdo de indices de
deteccdo de mudancas climaticas multivariados
para 0 municipio de Garanhuns/PE, Brasil, e pode
ser denominada “indice da disponibilidade
hidrica”. Este fator pode ser interpretado como
responsavel pela contribuigdo da caracterizacéo
das variagdes de temperatura e umidade do ar. As
maiores cargas fatoriais  positivas  nesta
componente sdo as varaveis PT (0,959) e NDP
(0,958). A carga fatorial da varidvel evaporacéo
ser negativa (-0,830) é pelo fato que a
precipitacdo total tende a acompanhar o nimero
de precipitacdo, enquanto a evaporagdo apresenta
tendéncia inversa a de ambos.

No estado de Pernambuco, a precipitacao
estd entre as varidveis meteoroldgicas mais
importantes para o0s estudos das mudancas
climaticas, uma vez que sua variabilidade espacial
e temporal sdo caracteristicas marcantes do clima
local. Valores de precipitagio tendem a
acompanhar o nimero de precipitacdo, enquanto a
evaporacdo apresenta tendéncia inversa a de
ambos. Segundo Lacerda et al. (2015a), boa parte
dos meses do ano, para a regido do semiarido do
Estado de Pernambuco, apresentaram indices de
evaporacdo bem maiores que os indices de
precipitacdo, demonstrando que ocorre um déficit
hidrico na cidade de Garanhuns, pois quanto

menor a capacidade de agua disponivel, maior a
deficiéncia hidrica da regido.

De acordo com Marengo et al. (2011), o
cenario climético brasileiro acompanha a mesma
tendéncia de aquecimento global, em que as
mudangas mais significativas sdo o aumento de
temperatura, modificaces nos padrfes de chuvas
e alteracbes na distribuicdo de extremos
climaticos, tais como secas, enchentes e
inundacbes. Sob essa Otica, as andlises das
variagdes de chuva e de temperatura, bem como
seus impactos no balango hidrico, servirdo como
base para a deteccdo dos efeitos do agquecimento
global, mudancas climéticas locais e consequentes
impactos. Um impacto inquestiondvel € o
aumento da evapotranspiracdo com o aumento da
temperatura. Esse aumento tende a ser
especialmente danoso as atividades agricolas, pois
reduziria a agua disponivel para as plantas, no
solo.

Na regido, as consequéncias sobre o ciclo
hidrolégico sdo drasticas, pois o0 aumento da
temperatura do ar ocasiona 0 aumento da
evaporagdo e da evapotranspiracdo, acarretando
aumento da deficiéncia hidrica (Nobre et al.,
2011). De fato, ha essa tendéncia a desertificacdo
na por¢cdo semiarida, até o final do século XXI,
como consequéncia do aumento da temperatura do
ar e da redugéo das chuvas, com a prética agricola
de sequeiro de alto risco, ainda mais marginal
(Lacerda et al., 2010). Portanto, o conhecimento
da disponibilidade hidrica é importante para
quantificar os impactos da mudanga do clima,
viabilizando a adaptacdo. A disponibilidade
hidrica estda associada a diversos setores
econbmicos, fazendo com que eventuais
alteracBes climaticas aumentem as pressdes
antrdpicas sobre o0 uso sustentavel da dgua (Bates
et al., 2008).

iii) Fator 3 (F3): variaveis originais (VVM e
VVMM) com as mais altas correlagées ‘“cargas
fatoriais com a F3

O terceiro fator (F3) explica 16,38% da
variancia total dos dados e possui pesos positivos
e relacionados com as variaveis VVM e VVMM,
sendo estas dependentes do relevo de uma
determinada regido, e o vento, tanto préximo a
superficie terrestre, quanto em niveis mais
elevados, tem influéncia direta no tempo e no
clima, como erosdo do solo, precipitacdo,
formacdo de dunas, dispersdo de sementes e
poluentes. Portanto, este fator corresponde a
circulagdo do ar atmosférico, sugerindo, um
“Indice da circulagdo do ar” o qual determina o
clima de qualquer regido.
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A circulacdo atmosférica redistribui calor
por todo o globo terrestre, podendo ser descrita
por variaveis que caracterizam sua condicdo
energética, ndo €é homogénea, provocando
variacdes nos elementos climéticos. O vento esta
associado as variagbes da pressdo atmosférica,
onde o movimento do ar, ocasionado pela
associacdo entre a energia solar e a rotacdo
planetéria, a diferenca de temperatura e de pressao
entre dois locais, provocam um movimento
horizontal (Oliveira et al., 2011).

iv) Fator 4 (F4): variaveis originais (PNMM, INS
e NEBM) com as mais altas correlagoes “cargas
fatoriais com a F4

O quarto fator (F4) explica apenas
12,57% da variancia total dos dados e possui
cargas fatoriais positivas para PNMM e NEBM, e
negativa para INS. A pressdo atmosférica
apresenta variagcbes conforme as altitudes e as
temperaturas; a nebulosidade e a insolacdo estdo
relacionadas a variagdo na intensidade da radia¢éo
solar incidente na superficie, em razdo da
composicdo da atmosfera, em funcdo da presenga
de nuvens, de poeira, de poluicdo e outros.
Portanto, este fator esta associado a altitude, a
radiacdo e a presenca de nuvens na atmosfera;
pode-se interpretd-la como um “indice da
distribuicdo de nebulosidade atmosférica”. As
maiores cargas fatoriais  positivas  nesta
componente sdo as varaveis PNMM (0,777) e
NEBM (0,497). A carga fatorial da variavel
insolacdo negativa (-0,683) mostra que a
precipitacdo tende a acompanhar o grau de
nebulosidade, enquanto a insolacdo apresenta
tendéncia inversa a de ambos.

A insolagéo recebida em um determinado
local da superficie terrestre pode variar, e um dos
fatores responsaveis por essa variagdo € a
nebulosidade (Silva, 2011). Naturalmente que, em
um dia nublado, a intensidade da radiacdo solar

sera menor e, consequentemente, o desempenho
do modulo serd prejudicado. Ocorre o contrério
em dia claro ou com céu sem nuvens (Marques et
al., 2000; Campos & Alcantara, 2016).

A pressao atmosférica apresenta variagoes
conforme as altitudes e as temperaturas. Sua
manifestacdo est4 diretamente relacionada a forga
da gravidade e a influéncia que essa realiza sobre
as moléculas gasosas que compdem a atmosfera.
Assim, a pressdo atmosférica mostra variagdes
conforme as altitudes e as condicbes de
temperatura do ar. Quanto maior a altitude de um
dado relevo, isto €, quanto mais elevado ele
estiver em relacdo ao nivel do mar, menor sera a
pressdo atmosférica (Bottecchia, 2009).

Cabe salientar que a interpretacdo dos
fatores € subjetiva na andlise, ou seja, 0 nome
dado aos fatores depende de um ponto de vista
subjetivo, e que, em muitas situagles, torna-se
dificil esta interpretagdo. Embora para cada fator
apresentado tenham sido utilizadas apenas as
variaveis mais importantes na sua composicéo,
todas as variaveis entram, com coeficientes
maiores ou menores, na formacao dos indices.

Conforme mencionado, a base da criacéo
dos indices de mudancas climatico multivariado
proposto neste estudo estd na Matriz de
Componentes ap6s a rotagcdo (Mingoti, 2007).
Essa matriz apresenta os fatores e os coeficientes
dos escores fatoriais (autovetores) normalizados
maiores que um, em ordem decrescente de
importancia, na analise de cada fator, representam
indices de mudancas climaticas.

Apos obtencdo, identificacdo dos fatores e
determinagdo dos respectivos escores fatoriais
padronizados (Equacdo 9) foi possivel estudar o
grau de mudancas climaticas, que se encontra
associado a variabilidade das variaveis
meteoroldgicas, e obtiveram-se os indicadores da
Tabela 6.

Tabela 6. Analise descritiva, média e desvio-padrao (DP), carga fatorial (pi) das variaveis na ordem de maior
peso e os indices climatolégico multivariado (IC (Fij)) e a comunalidade (hi?) em cada fator, extraida em

percentual. Fonte: Andrade et al. (2020).

- L Descritiva . IC(Fij) -

Fator Descricdo da variavel Vicdia DP pi (%) hi
X1: TCM 22,20 2,88 0,961 94,70
F1 X2: TMaM 26,22 2,61 0,96 99,66 94,60
X3:TMIM 19,24 2,77 0,935 91,60
X4: UR 78,89 9,20 -0,913 87,90
X5: PT 29,82 20,56 0,959 97,20
F2 X6: NDP 10,17 6,80 0,958 56,07 96,70
X7:EVp 98,10 37,79 -0,83 90,10
F3 X8: VVMM 6,97 1,06 0,975 25,21 96,60
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X9: VVM 3,49
X10: PNMM
F4 X11: INS 154,04
X12: NEBM 6,98

0,66 0,813 93,40
2,19 0,777 86,80
50,89 -0,683 21,11 91,80
1,94 0,497 80,10

TCM = Temperatura do ar compensada média (°C); TMaM = Temperatura do ar maxima média (°C); TMiM
= Temperatura do ar minima média (°C); UR = Umidade relativa média (%); PT = precipitagdo total (mm);
NDP = Numero de dias com precipitacdo (qtd); EVp = Evaporacdo (mm); VVMM = Velocidade do vento
méaxima média (mps); VVM = Velocidade do vento média (mps); PNMM = Pressdo atmosférica ao nivel do
mar média (mbar); INS: Insolacédo total (horas) e NEBM = Nebulosidade média (décimos).

As comunalidades de cada variavel sdo
apresentadas na Tabela 6 e todas as
comunalidades apresentaram um valor aceitavel
acima de 0,5, sugerido por Hair et al. (2010), o
gue sugere um bom ajuste do modelo nos nossos
dados. Segundo Ribas & Vieira (2011), as
comunalidades indicam uma alta qualidade de
explicacdo da variancia de cada medigdo atribuida
as componentes, ou seja, 0s valores encontrados
para as comunalidades revelam que praticamente
todas as variaveis tém sua variabilidade captada e
representada pelos quatro fatores.

Outro aspecto importante na interpretacao
das comunalidades é entender quais as variaveis
gue mais impactam no modelo fatorial. Os
maiores valores pertencem a precipitacdo total
(PT) e ao numero de dias com precipitacdo
(NDP), estas sdo as variaveis que apresentam as
maiores comunalidades, indicando que elas séo as
variaveis de maior importancia para o estudo da
variabilidade espacial de variaveis climatica local,
pois apresentam a maior porcdo da varidncia
compartilhada com todas as outras variaveis
consideradas.

Com base na Tabela 6, pode-se constatar
que o fator F1 possui 0 menor nivel de influéncia
no clima local, quanto ao comportamento da
temperatura do ar compensada média (TCM),
temperatura do ar minima média (TMiM),
temperatura do ar maxima média (TMaM) e
umidade relativa média (UR), correspondendo ao
valor do indice climatolégico multivariado de
99,66%, indicando que essas as variaveis sdo as
de maior importancia nesse estudo quanto a de
deteccdo de ocorréncia de mudanca climatica
local. Isto é, as distribuicbes espacial e temporal
das variaveis TCM, TMiM, TMaM e UR tém
menor peso ou contribuicdo na mudanca do clima
em Garanhuns. Isso se deve, possivelmente, pelo
fato de que o clima desta regido tem um sinal
claro de variabilidade interanual associado as
variagbes de temperatura do ar. No caso das
regides Norte e Nordeste do Brasil (NEB), varios
estudos tém demonstrado que a precipitacdo tem
também um forte acoplamento com as variagGes
de temperatura do ar (Lacerda, 2015b).

No entanto, o fator F4 possui o menor
indice de mudanca climética, que € de 21,11%,
onde as vardveis que menos contribuem para
determinar a ocorréncia de mudanca climatica
local sdo Pressdo Atmosférica ao Nivel do Mar
Média (PNMM), Insolacdo Total (INS) e
Nebulosidade Média (NEBM). De acordo com
esses resultados, foram observadas evidéncias de
mudangas locais no comportamento da
Precipitacdo Total (PT), do Ndmero de Dias com
Precipitagdo (NDP) e Evaporacdo (EVp),
correspondendo ao segundo maior valor do indice
climatolégico multivariado de 56,07%, uma
contribuicdo para determinar a ocorréncia de
mudanca climéatica do municipio de Garanhuns.

Uma das consequéncias do agquecimento
global na agricultura é o aumento da taxa de
evapotranspiragdo das plantas. O aumento dessa
taxa tende a ser especialmente prejudicial as
atividades agricolas, pois reduziria a agua
disponivel para as plantas justamente na
profundidade do solo onde estéo as raizes, que, no
caso das culturas anuais, sdo pouco profundas. Em
regibes como o Nordeste do Brasil,
principalmente no semiarido, a precipitacdo e a
evaporacdo sdo varidveis determinantes das
condigdes do clima local, bem como da sua
variabilidade e mudanca em longo prazo (Santos
et al., 2009). Grande parte dos pesquisadores
acredita que as alteragBes climaticas que vém
acontecendo sdo consequéncia da atividade
antrépica, especificamente do aumento na emissao
de Gases do Efeito Estufa (GEE) na atmosfera;
outros acreditam que essas alteracBes climaticas
se devem & variabilidade climética natural do
planeta, colocando em duvida as afirmacfes dos
Relatérios de Avaliacdo do IPCC (2014). Apesar
dessas incertezas referentes a influéncia do
homem no clima, a grande maioria dos
pesquisadores tem demonstrado que, nas ultimas
décadas, a atmosfera tem, de fato, mostrando um
processo de variabilidade climatica, com maior
tendéncia de aquecimento.

De acordo com Cervi (2017), indices tém
sua importancia visto que é muito mais eficiente
monitorar diversas variaveis através de uma Unica
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e ndo através de varias medidas. A criacdo destes
indices, conforme Figueiredo Filho et al. (2013),
pode ser realizada por meio da utilizacdo da
analise fatorial, quando h& um grande nimero de
variaveis necessarias para obté-los, em que todas
as variaveis sdo importantes. Por convengdo, um
indice é isento de dimensdo, expresso na forma
percentual, com dois digitos e sem sinal indicativo
(Milone, 2004; Bussab & Morettin, 2010; Ayres,
2012).

Analise de agrupamento hierarquico (AAH)

A andlise de agrupamento hierarquico foi
aplicada & matriz dos escores das quatro
componentes principais rotacionadas gerando um

bidimensional de 91,79% da informacéo
estatistica do sistema. Para sua constru¢do ndo
houve necessidade de pré-tratamento dos dados.
Utilizou-se como medida de dissimilaridade o
guadrado da distancia euclidiana ao quadrado e,
para a delimitacdo ou a formacdo dos grupos foi
utilizado o método da distancia média entre
grupos. Essa analise confirmou a separacdo das 13
variaveis meteoroldgicas, em ordem dos escores
do indice de mudanca climética multivariado por
grupo de contribuicdo e de homogeneidade, para
delinear padrdes de variacbes do clima local,
sendo formados cinco grupos a um nivel de
distancia euclidiana quadratica de 11, pelo método
de agrupamento de ligacdo entre grupos (Figura

15 20 25
| 1

dendrograma  que  fornece uma  visdo 2).
Distancia euclidiana ao quadrado entre grupos
0 ; 10
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Prec T
TempC 10
TempMin M
G2
TempMax 9
MNebul 5
. G3
Pres 2
UmnidR 12
! G4
VWMin 1
VWMax 2
G5
Evp 3
Insal 4

Figura 2. Dendrograma de agrupamento das varidveis meteoroldgicas da série histérica de 57 anos, no
periodo de janeiro de 1963 a maio de 2019, do municipio de Garanhuns/PE, Brasil. Fonte: Fonte: Andrade et

al. (2020).

No dendrograma mostrado na Figura 2
destacam-se cinco grupos. Existem duas variaveis
meteorol6gicas nos grupos G1, G3, G4 e G5,
enquanto no G2, s maior grupo, existem quatro
variaveis. No grupo G1 tém-se as varidveis
nebulosidade média (NEBM) e nimero de dias
com precipitacdo (NDP), com relacdo inversa na
formulacdo das mudangas do clima regional, pois
constituem a por¢do semiérida da regido Nordeste
do Brasil, particularmente vulneravel as variagdes
climaticas. A  periodicidade das  secas
compromete, principalmente, a agricultura de
subsisténcia que, na maior parte, se constitui de
plantios em sistema de sequeiro (agricultura que
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ndo utiliza irrigacdo), principalmente no
municipio de Garanhuns, onde € fortemente
dependente da precipitacdo pluviométrica, e,
consequentemente, as suas variagdes provocam
prejuizos econdmicos e sociais a popula¢do do
municipio. Assim como em todo o Estado de

Pernambuco, Garanhuns apresenta variacfes
temporais e espaciais no regime de chuvas
associada a mudancas  climaticas com
caracteristica propria diferente dos demais

regimes do NEB, apresentando uma grande
variabilidade interanual.

O maior grupo G2 mostra a temperatura
do ar compensada média (TCM), a temperatura do
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ar minima média (TMiM), a temperatura do ar
méxima média (TMaM) e a nebulosidade média
(NEBM) sdo as variaveis meteoroldgicas que
apresentam as maiores influéncias no clima da
regido. Esse grupo apresenta uma maior relacéo
com as mudancas climaticas, com a contribuindo
com a influéncia dos fatores naturais e de natureza
antrépica os quais exercem alteragdes climaticas,
ou seja, provocadas pela acdo humana,
provenientes das atividades industriais que
liberam gases poluentes e de efeito estufa para a
atmosfera, principalmente de didxido de carbono,
causando uma variabilidade dos elementos que
compdem o clima.

Mudancas na temperatura do ar tém
implicacbes no aquecimento global. Este
fendmeno, gerado pelo aumento da polui¢do do
ar, tem provocado o derretimento de gelo das
calotas polares e 0 aumento no nivel de agua dos
oceanos (IPCC, 2014). Espera-se que as mudangas
climaticas alterem a temperatura média e o0s
valores da precipitagdo, aumentando a
variabilidade dos eventos, que poderdo causar
inundagdes e secas mais intensas e frequentes.

Lacerda et al. (2015a) afirmam que a
frequéncia e a persisténcia das secas deverdo ser
uma das consequéncias do aquecimento global.

Segundo o Relatdrio do Painel Brasileiro
de Mudancas Climéticas (PBMC, 2013), é
provavel que o semiarido nordestino tenha sua
precipitacdo reduzida em até 20% até 2040, com
aumento de temperatura de até 1°C. Este relatorio
também indica que todo o Brasil devera ficar ao
menos 3°C mais quente até o fim do século, as
precipitacbes aumentariam em 30% nas regides
Sul e Sudeste e diminuiriam em até 40% nas
regi®es Norte e Nordeste.

O grupo G3 é formado pelas variaveis,
pressdo atmosférica ao nivel do mar média
(PNMM) e umidade relativa média (UR). A
umidade do ar é um dos elementos que compde o
clima d’agua contido na atmosfera (Medeiros et
al., 2006). Este vapor d’agua ¢ medido em
indices: umidade absoluta, umidade relativa,
temperatura do ponto de orvalho e pressdo de
vapor saturado. A medida mais conhecida € a
umidade relativa devido a facilidade de obtencao
dos dados, além de indicar o grau de saturacdo do
ar (Varejdo-Silva, 2006). Sendo influenciada por
outros elementos que também compdem o clima
como, precipitacdo pluvial e temperatura do ar, a
umidade relativa do ar aumenta quando a
temperatura diminui, e vice-versa (Varejao-Silva,
2006).

O grupo G4 é formado pelas variaveis
velocidade do vento média (VVM) e a velocidade
do vento maxima média (VVMM). Este grupo

apresenta variavel fisica influenciadora das
condicBes climaticas. O Quinto Relatério do
Painel Intergovernamental sobre Mudangas do
Clima (IPCC, 2014), divulgado em outubro de
2018, indica alteracdes de deslocamento de ar na
atmosfera, provadas pelas mudancas de
temperatura nos continentes e oceanos, que
podem mudar a distribuicdo das zonas de alta e
baixa pressdo atmosférica e causar a reducdo das
chuvas.

O grupo G5 é formado apenas pelas
variaveis Evaporacdo (EVp) e Insolacdo total
(INS), as quais apresentaram as maiores
similaridades deste grupo, pois apresentaram 0s
maiores valores de distancia, como pode ser
observado no dendrograma (Figura 2). O vapor de
agua presente na atmosfera desempenha um papel
importante na formacdo das nuvens, na sua
duracéo, na quantidade de radiacdo solar que pode
refletir, no tipo e local de precipitacdo que é
gerado, e assim por diante. De acordo com Silva
(2011), a insolacdo recebida em um determinado
local da superficie terrestre pode variar, e um dos
fatores responsaveis por essa variagdo € a
nebulosidade. As nuvens sdo, evidentemente,
essenciais para 0 nosso clima; as concentragdes e
a composi¢cdo das particulas podem realmente
alterar o calendario e a localizagdo dos padrfes de
precipitacdo tradicionais. As nuvens fazem com
que ocorra uma variacdo na intensidade da
radiacdo solar incidentes na superficie, e por conta
dessa variacdo de radiagdo, explica-se a
variabilidade de radiacGes incidente de uma regido
(Holanda et al., 2017; Campos & Alcantara,
2016).

Por outro lado, as diferencas nos
agrupamentos observadas nesse estudo, a
heterogeneidade intergrupos, entre as variaveis
metroldgicas, estd relacionada, em parte, a
variabilidade interanual da Temperatura da
Superficie do Mar (TSM) nos Oceanos Pacifico e
Atlantico, nas micro e mesorregifes do Estado,
bem como a verificacdo das anomalias da Zona de
Convergéncia Intertropical; na pds-estacdo, as
Ondas de Leste e as formacdo de vortices
ciclénicos de ar superior e também na influéncia
de frentes frias que vém até a Bahia e,
eventualmente, induzem chuvas no Estado de
Pernambuco, como principal variavel fisica
influenciadora das condicBes climaticas e dos
impactos das alteracBes climaticas (Germano,
2016).

A Organizacdo Meteorolégica Mundial
(OMM) criou um grupo de trabalho que elaborou
indices de deteccdo de mudangas climaticas. Ao
todo, foram definidos 27 indices de deteccdo de
mudancas climéticas, dos quais, 11 sdo
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decorrentes da precipitacdo e 16 da temperatura
do ar (Santos et al., 2006). No Brasil, diversos
estudos também tém se baseado na estimativa dos
indices de deteccdo de mudancas climaticas da
OMM para a avaliacdo das mudancas climéticas
locais (Almeida et al., 2010). Porém, a maior parte
destes se concentra na regido Sul e Sudeste do
pais, visto que essas regifes apresentam maior
guantidade de estacBes e séries com melhor
gualidade e intervalo de dados.

A regido Nordeste possui também como
caracteristica natural um alto potencial para a
evaporacdo da 4gua, em fungcdo da enorme
disponibilidade de energia solar e altas
temperaturas. Aumentos da temperatura do ar,
associados a mudanca de clima, decorrentes do
aquecimento  global, independentemente do
padrdo de chuva, sdo suficientes para causar maior
evaporacdo dos acudes e reservatorios e aumento
da demanda evaporativa pelas plantas. A menos
que haja um aumento de chuvas, a 4gua se tornara
mais escassa (Marengo et al., 2011; Lacerda et al.,
2015a).

Estudos dos impactos das mudancas
climaticas na estabilidade dos biomas brasileiros
(Nobre, 2011; Lacerda et al., 2015a) revelam que
0 bioma Caatinga esta entre os mais vulneraveis
em um cendrio de aumento das temperaturas
globais, o que coloca a regido em alerta, uma vez
que os efeitos das mudangas climaticas
representam fatores a mais em relacdo a pressdo
de origem antrdpica a desertificagéo.

Conclusoes

Conclui-se que o uso de técnicas
multivariadas como a Analise Fatorial pode
auxiliar na reducdo da dimensédo dos dados, pois é
possivel agrupar variaveis mais correlacionadas,
fazendo com que a perda das informacdes seja a
menor possivel. Com a aplicacdo da técnica
Anélise Fatorial, resumiu-se um conjunto de 13
varidveis meteorolégicas influenciadoras das
condigdes climaticas para quatro descritores
estatisticos (fatores): “Indices das distribuigdes
espacial e temporal da temperatura do ar e do teor
de 4gua na atmosférica”, “Indice da circulagdo do
ar - diregcdo predominante do vento local”.

Foi possivel identificar as varidveis mais
representativas na obtencéo de indices de deteccéo
de mudangas climéticas multivariado,
considerando variaveis meteoroldgicas
influenciadoras das condicBes climéticas para o
municipio de Garanhuns/PE.
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