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RESUMO

Eventos extremos de precipitacdo podem acarretandgs perdas
materiais e humanas. Para mitigar esses prejuimgrojetos de estruturas
hidraulicas consideraram, entre outros fatorese@u€ncia de tais eventos em
uma dada regido, a fim de minimizar seus efeit@ssH sentido, no presente
trabalho, investigou-se o comportamento do ajuste distribuicdo de
probabilidade Generalizada de Extremos Valores (ENPAGaos dados de
precipitacdo méaxima diaria anual das estacdesqhétricas da regido sudeste
do Brasil. Foram utilizadas 1.921 esta¢bes pluvidoas distribuidas
espacialmente na regido, entre as quais foramigedetas as estacdes com, no
minimo, 15 anos de observacdes ininterruptas. Rarstente, realizou-se o
teste Spearmam e o teste Filliben para a verificadd estacionaridade e
aderéncia. Na sequéncia, estimaram-se os parandetrescalac), de posicdo
(B) e de formaK) da DPGEV, pelo método dos momentos L. Os respdtad
possibilitaram a interpolacdo espacial de manedtisfatdria pela krigagem
ordinaria. O melhor modelo de semivariograma ajless&os trés parametros foi
0 exponencial, que resultou pela autovalidacéomoneédio reduzido (EMR) e
um desvio padrao do erro (DPE) de -0,00212 e (g88 @ parametra, 0,00161
e 0,96 para o pardmetpoe 0,0081 e 0,91 para o parametymespectivamente.
Foi constatada a presenca de anisotropia geomémisa parametros da
distribuicdo, a qual foi corrigida. Foram geradoapas dos parametros da
distribuicdo e, por meio destes, outros mapas faratimados por técnica de
algebra de mapas para os quantis associados astetap@torno para 5, 50 e
100 anos. Com eles, foi possivel verificar areasndgores precipitacfes
esperadas na regido sudeste, para as quais osigdogas dos recursos hidricos
devem atentar, na execugao seus projetos.

Palavras-chave: Chuvas extremas. GEV. Krigagem.



ABSTRACT

Extreme events of precipitation can cause greatmuamd material losses. To
mitigate these losses, projects of hydraulic stmast take into account, among
other factors, the frequency of those events iniv@ngregion in order to
minimize their harm ful effects. In this contextet present study investigated
the goodness of fit probability distribution Gerlemed Extreme Values (GEV),
applied to data of annual maximum daily precipitatirom rain gages from the
Brazilian southeast region. A total of 1921 raigemspacially distributed in the
region were used, from which only stations withleast 15 years of
uninterrupted observations were selected. For ¢hgckstationarity and
goodness of fit test the Spearman and test debétilliwere performed.
Finally, the parameters of scatg,(position §8), and shapex for the GEV were
estimated by the method of moments L. From thdtssit was possible to
satisfactorily apply spatial interpolation by kngi ordinary. The best
semivariogram model adjusted to the three parasetas the exponential
model. By using autovalidation on that model, tkierage error reduced (EMR)
and the standard deviation of the error was resmdgtas follows: -0.00212 and
0.93 for then parameter; 0.00161 and 0.96 for fhparameter; 0.0081 and 0.91
forthe « parameter. Geometric anisotropy was detected in
the distribution parameters and corrected. Maps dach parameter of the
distribution were generated, from which other mapse estimated for the
quantiles associated to 5, 50, and 100 years mundrtimes, using map algebra.
With them, it was possible to find the areas withe thighest expected
precipitations in  the southeast region, for whichhe t hydraulic

resources managers should be aware in the exeaftibair projects.
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1 INTRODUCAO

Eventos extremos de precipitacio podem acarretandgs perdas
materiais e humanas. E relativamente frequenter,oumdgs noticiarios, os
grandes prejuizos causados por tais eventos. Pitigamesses prejuizos é
preciso aprimorar as politicas publicas de urbgldizae de meio ambiente,
considerando as particularidades de cada regidm Bso, os projetos de
estruturas hidraulicas precisam considerar, entiteo® fatores, a frequéncia
com que tais eventos ocorrem em uma dada regifigy de minimizar seus
efeitos.

As chuvas de projeto auxiliam no dimensionamentoedguturas
hidraulicas e sao calculadas analisando-se umndietiio valor de precipitacdo
com uma determinada duracdo e uma determinadaéfreigil considerando,
ainda, um risco maximo conhecido e a vida Util HeaoA equacéo de chuvas
intensas é uma equacao utilizada para o calculchdeas de projeto, que
associa uma intensidade maxima média de precipitegé uma determinada
duragdo e um determinado periodo de retorno. Cédros da equacao sao
gerados por meio dos dados de estacBes com plawiagr ou, na falta deste,
dados de pluvidmetros, utilizando a metodologialégagregacao de chuvas a
partir dados de precipitacdo maxima diaria anual.

A ocorréncia de eventos de precipitacdo maximaademual tem um
forte comportamento aleatério no tempo e, por issm@ abordagem estocastica
€ indispensavel para analisa-la. Nesse contexta, esiratégia para estudar
esses eventos é utilizar a teoria dos valoresmggeum ramo importante da
probabilidade que tem por objetivo o estudo de tegeextremos. A teoria dos
valores extremos considera algumas distribuicdgraleabilidades especificas,

tais como Gumbel, Weibull, Fréchet e GEV, entreasut



Além da abordagem temporal, é necessaria uma ajgrdaspacial, ja
gue ha também uma grande variabilidade espaciséseventos. Para analisar
tais variabilidades empregam-se, cada vez maigni@ntas de mapeamentos
com fortes aplicacdes geoestatistica.

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivos gerais

Analisar e aplicar a distribuicdo de probabilida@eneralizada de
Extremos Valores (GEV) a eventos de precipitaciximeh didria anual
ocorrida na regido sudeste do Brasil, avaliandostautera espacial dos
parametros do ajuste com base em técnicas gestcati

2.2 Objetivos especificos

Observar a estacionaridade das séries de preéipita@xima diaria
anual da regido sudeste.

Verificar a adequacdo da distribuicdo de probadules GEV para a
regido sudeste do Brasil, por meio de testes déacia.

Analisar a estrutura da dependéncia espacial ddsne#ros da GEV
por meio de semivariogramas.

Espacializar os parametros da GEV.

Espacializar os quantis para os tempos de reta@r 80 e 100 anos de

precipitacdo maxima diaria anual.



3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Precipitagbes maximas diarias anuais

Os dados de precipitacdo maxima diéria anual, dasirde séries de
precipitacdes diarias, por se tratar de um evertemo, sdo utilizados no
modelamento de equacbes de chuvas intensas, quetdise dispdem de
estacBes com pluviogramas. A equacdo de chuvasisagerelaciona a
intensidade méxima média de precipitacdo ao detednitempo de retorno e a
uma determinada duracdo da precipitacdo. A detagém dessas relagbes
envolve o ajuste de uma distribui¢cdo probabilistioa valores maximos anuais
com diferentes duracfes (SILVA; CLARKE, 2004).

Para Mello et al. (2008), a analise de chuvas gaemrronsiste em um
dos produtos mais aplicados da hidrologia. Seu es@ associado ao
dimensionamento de obras hidraulicas para contlgheias, ao abastecimento
e a conducédo de agua para usos mdltiplos, a drenageana e do solo e a
modelagem e controle da eroséo do solo.

Existem diversos modelos de distribuicdo de prdigaoie que vém
sendo utilizados para modelar estudos de predi@tagais como Distribuicdo
Normal, Log-Normal, Gamma e Log Pearson Tipo Ikrd& maiores detalhes
verificar os trabalhos de Junqueira Junior et24l07) e Silva et al. (2002).

Para estudos de eventos naturais extremos, abdigido GEV tem
despertado o interesse de varios pesquisadoretentetiva de estabelecer
guantis com valores confiaveis. Para maiores detalerificar os trabalhos de
Papalexiou e Koutsoyiannis (2013) e Villarini t(2011).



3.2 Andlise preliminar de dados: andlise de aderéia; tendéncia e de valores

atipicos

Em uma série hidrolégica em que se quer admitir deigrminada
distribuicdo de probabilidade é interessante assgn@ a amostra tenha certas
propriedades, a saber: estacionaridade, aleatdeeddhomogeneidade,
independéncia e auséncia de pontos discrepanteisitefessante também
assumir a hipétese de que a distribuicdo tedrisafiéiente para representar a
distribuicdo amostral (aderéncia).

Blain e Camargo (2012) consideram um aspecto iraptata analise de
presenca de tendéncias temporais em uma amosis,iggo interfere na
estrutura de probabilidade associada aos dadoeatodedade é um teste que
verifica se as flutuagBes ocorridas na série desiado decorrentes de causas
naturais. O teste para verificacdo chama-se ndanpdrico do nimero de
inflexdes. A homogeneidade verifica se uma deteaddanmassa de dados
amostrados €& proveniente de uma Unica populacdo.higdtese de
homogeneidade é feita pelo teste ndo paramétriopopto por Mann e
Whitney, o qual pode ser aplicado em eventos déesmmaximas, verificando
se seus valores ocorrem decorrentes de precipitagdmarias ou precipitacfes
extraordinariamente elevadas, decorrentes de dsligidrolégicas especiais,
tais como El Nifio e La Nind (NAGHETTINI; PINTO, 200 A hipétese de
independéncia, decidida no teste de Wald e Wollpwihalisa se a ocorréncia
de um evento é influenciada ou nao pela ocorré&teiautro. Normalmente, é
aplicada a variabilidade de vaz6es no tempo.

Os testes mais utilizados para precipitagbes séate candlise de
aderéncia e a verificagdo de tendéncia nos dadssiméndo a aleatoriedade, a

homogeneidade e a independéncia.



3.3 Testes de analise de aderéncia

Para verificar a adequagdo de uma distribuicdodad®s amostrais,
realiza-se uma comparagado entre as frequénciastraisoe as frequéncias
tedricas esperadas pelo modelo probabilistico quest& julgando valido para
descrever os dados observados. Existem testep@ieses, chamados também
de testes de aderéncia, que servem para testéedepdobre a distribuicdo dos
dados, entre os quais podem ser citados Kolmogenaivaov, Qui-Quadrado,
Anderson-Darling e Filliben.

O teste de hip6tese se baseia em uma amostrar@ledgdamanho n,

observada de uma variavel aleatoria X, e seu gbjétiestar uma hipétese:

H, : tem distribuicéo f
H, : néo tem distribuicéo

A metodologia baseia-se na constru¢cdo de uma fuogéoos dados
amostrais, comparando-a com a distribuicdo tedfieaacordo com alguma
estatistica de precisdo. Os métodos variam de @emnh a funcdo amostral
construida e da estatistica de precisao utilizada @mparacao.

O teste Kolmogorov-Smirnov realiza o célculo deedifica entre as
frequéncias observadas e as frequéncias especadasase na distribuicdo de
probabilidade e verifica-se a maior diferenca alisoéntre elas. O resultado é
comparado com um valor estatisticamente nulo, quesponde a estatistica do
teste. Caso o valor encontrado seja menor ou guéhbelado, a hipoteseg B
aceita, uma vez que este valor também sera estatignte nulo.

O testey? agrupa os dados em classes de frequéncias e memsur
discrepancias acumuladas existente entre a freguéhservada e a esperada.

7

A estatistica também é obtida por meio de tabelas) base em graus de



liberdade da distribuicdo e no nivel de signifigAnPara que a distribuicdo de
probabilidade tenha aderéncia aos dados, o vabetado deve ser maior ou
igual ao valor das discrepancias acumuladas.

O teste de Anderson-Darling (AD) é utilizado paestar se uma
amostra de dados veio de uma populacdo com unvibdisiio especifica. E
uma modificacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov (K&rém, com mais
peso as caudas. O teste KS € a distribui¢céo liersentido de que os valores
criticos ndo dependem da distribuicdo especifiesegté sendo testada; j& o AD
faz uso da distribuicdo especifica no célculo daleres criticos. Isso tem a
vantagem de permitir um teste mais sensivel e wademem de que os valores
criticos devem ser calculados para cada distribuica

Naghettini e Pinto (2007) descrevem o teste Fitlibeicialmente
estimando o coeficiente de correlacdo (r) entretservacbes;e 0s quantis
tedricos w Os valores de ygdo obtidos pela inversa da fung¢do cumulativa de

probabilidadesF},,.‘i) da distribuicdo considerada:
w; = £t (1g) 1)(

em que ¢ é a frequéncia observada obtida pela seguintec@quza ordem de

classificacaa:

i—-a
= < 2
4 N+1-2a @

em quea é o valor a ser adotado de acordo com a distébu@gey= 0,44);N é
0 tamanho da amostra ieé a posicdo ocupada pelo valor amostrado. A

estatistica do teste é dada por
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Mo = :

C B S

i=1 i=1

3)

Esse valor deve ser comparado a um valor criticte racordo com a

distribuicdo adotada. Se,.> a amostra podera ser representada pela

CrItICO !

distribuicdo escolhida.

3.4 Testes de verificagdo de tendéncia em sériesporais

Para uma analise eficiente de séries temporaislégicas, além de
uma adequada distribuicdo de probabilidade, podestar interessado em
observar se a série tem estacionaridade, ou sef@csapresenta uma tendéncia
temporal. No Grafico 1 estao representadas duis sfr dados pluviométricos,
a primeira (a) apresentando tendéncia temporakeganda (b), sem tendéncia.

(a) (b)
140
160 -
120 4
140 -
100 120
i 80 E i
& - 100 1
2w :
3 3 80
40 - 60
20 A 40
0 ‘ . . . T 20 ‘ : - T : T
1941 1951 1961 1971 1981 1991 2001 1941 1951 1961 1971 1981 1991 2001
Anos anos

Gréfico 1 Exemplo de série com e sem tendéncia pelo tesipearman. (a) Série com

tendéncia (b) Série sem tendéncia.



Um teste de uso frequente nos estudos de andlisad@ncia nas séries
de precipitacdes maximas diaria é o teste de SpaafPara verificar aplicacdes
do teste, sugere-se consultar os trabalhos dedlalat al. (2011), Dias et al.
(2012) e Villarini et al. (2011).

O teste Spearman tem aplicacdo frequente para #seanda
estacionariedade de séries hidrolégicas. Yue, Ril@avadias (2001) explicam
gue a primeira acdo € atribuir indices a sérieir@iga seguir, a série é
ordenada de forma crescente e novos indices sBaidos. Posteriormente, é
calculada a diferenca entre o indice que um eleredquire na série original e
0 que este mesmo elemento assume na série ordénseiguir, 0 parametr@
€ calculado e, com esse resultado e com o valestitaativa da raiz quadrada
da variancia deg, calcula-se, finalmente, o parametro T. A hipéteged
rejeitada quand@ T | > Z.uz.

A estatistica do teste de Spearman e apresentad@gbmiero et al.
(2011) é:

T=P 4
Nar(o) A
6 i (m=-¢)
L ®)
War(o) =2 (6)

em quem é a posi¢do temporal da observacgdo na sérieibistdy € a posicdo

das observagfes com a série organizada e N é codmebservacgdes.



3.5 Andlise de valores atipicoo(tliers)

Valores discrepantes em uma série de dados podejudigar os
resultados dos testes estatisticos de aderénciapestarior aplicacdo das
distribuicBes de probabilidade. Existem algumasités para a identificacdo de
possiveisutliers como o diagrama de caixa e o teste estatisticosGrBeck.
Pontos atipicos ocorrem com razoavel frequéncia paies de precipitacdes e
podem ser originados de erros sistematicos, sejamedicdo ou no
processamento. Para a retirada do dado atipice, @atanalista o exame de
toda a série. Para mais detalhes da realizacdceste tle Grubs e Beck,
consultar Naghettini e Pinto (2007).

3.6 Distribuigcéo de probabilidade generalizada dealores extremos (DPGEV)

A distribuicio GENERALIZADA DE VALORES EXTREMOS, w
distribuicdo GEV — do inglégeneralized extreme value foi introduzida por
Jenkinson (1955) e abrange as trés formas asesadétle valores extremos
maximos: Tipo | (Gumbel), Tipo Il (Fréchet) e Tipib (Weibull), em uma
Unica expressao. A funcdo densidade de probakbdidadGEV é apresentada,
por Naghettini e Pinto (2007), como

1 1]
fy |:J_..|=al[1_x:i3-_ﬁx: i|x—1 exp- —|:1—yc::::l'_,5-t: }K @)

< S L

em quec é o parametro de form@é o parametro de posicao € o parametro de
escala. Segundo esse mesmo autor, o valor e odgratieterminam a forma
assintotica de valores extremos maximos, ou seja,<sO, a GEV representa a
distribuicéo do Tipo Ill (Weibull), definida apenpara y> (+a) / ke, sex> 0, a

GEV representa a distribuicdo do Tipo Il (Fréchégfinida apenas para y
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<(p+a) | x. Sex = 0, a GEV corresponde a distribuicdo de Gumbel com
parametro de escalee parametro de posicEo

Segundo Katz (2010), o parametro de posicdo esmeaf centro da
distribuicdo; o parametro de escala, o tamanhoegdwid sobre o parametro de
posicdo e o0 parametro de forma governa a taxa daimento da cauda
superior.

Na literatura cientifica encontram-se diversosédiadis relacionados a
aplicacdo DPGEV nas andlises de precipitacdes.n BtaiCamargo (2012)
utilizaram a GEV para descrever a estrutura prdistiba da precipitacéo
maxima diaria anual da estacdo meteoroldgica deubbaestado de Séo Paulo
(1935-2009). Os autores aplicaram os testes de endall e a andlise de
Wavelets, a fim de avaliar a presenca de persisténendéncias e
periodicidades. Considerando os resultados, faiipekaceitar as hipéteses de
que essa série temporal é livre de persisténcimléteias e componentes
periédicos.

Papalexiou e Koutsoyiannis (2013) verificaram qieé trés tipos da
distribuicdo GEV se ajustou melhor aos dados deigitacdo maxima diaria
anual de 15.137 estacdes pluviométricas ao redonuwtwlo. Como resultado,
0s autores encontraram as seguintes conclusfes: t@hpo de observacao
afeta consideravelmente o valor do parametro demdpr(b) a localizacéo
geografica afetou a valor do parametro de forme) @ {distribuicdo do tipo I
(Fréchet) se melhor ajustou os dados observados.

Alves et al. (2013) avaliaram a adequacdo de dumgdés de
distribuicdo de probabilidade, Gumbel e GEV, comssgarametros estimados

por trés métodos diferentes: métodos dos momentes, maxima

verossimilhanca e dos momenigsaos dados de precipitagcbes maximas anuais
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da estacao climatolégica da Universidade Feder®Mate Grosso, Cuiabg, MT.

A avaliacdo da melhor distribuicdo foi baseada testes de aderéncia

AndersonDarling e Kolmogoro¥Smirnov. Como resultado, obtese que a

funcdo GEV estimada pelo método da maxima veroksimia foi a que

melhor se adequou a série histérica trabalhada.
Martins, Uliana e Reis (2011), para estimar a pitgdo maxima

diaria anual, utilizaram modelos probabilisticos@embel, LogNormal, com

trés parametros, Pearson lll, Log Pearson Tipe GEV. Para a estimativa dos

parametros, empregaram o0 método dos momédntas o teste de

KolmogorovSmirnov como teste de aderéncia. Os resultadosdasbti

demonstraram a aplicabilidade de todos os modelricbs para a estimativa

da precipitacdo maxima em diferentes tempos dento
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Quadros, Queiroz e Vilas-Boas (2011) utilizaram igtriduicéo
generalizada de valores extremos para analis@sgéigtoricas de precipitages
maximas para diferentes duracBes obtidas de phafagy no municipio de
Cascavel, estado do Parana. Além disso, as refes@taés foram ajustadas pela
distribuicdo Gumbel, para efeito de comparacdo adBEV. O resultado desse
trabalho demonstraram que a distribuicdo Gumbedstimba os dados em relacéo
a GEV para grandes periodos de retorno.

Fischer et al. (2011) aplicaram quatro tipos detriliicao de
probabilidade (GEV, generalizada de Pareto, Wakélaynma 3P) para estudar
a precipitacdo maxima diaria anual da bacia d&higjiang, no sul da China.
Para verificar a aderéncia das distribuicdes, equisadores aplicaram os testes
de Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling # . Foram avaliadas 192
estaces, para um periodo de observacdo de 46@sossultados mostraram
gue a distribuicdo GEV foi a distribuicdo mais ¢anél para a estimacéo dos
indices utilizados naquele pais. Contudo, a GEV fod@ distribuicdo mais
apropriada para todas as estacfes. Também foramadst quantis associados
a tempos de retorno de 20 e 50 anos.

Silva et al. (2002) utilizaram séries historicasviais de 19 estacdes do
estado da Bahia, com o objetivo de ajustar modelmscos de distribuicdo de
probabilidade aos dados de chuvas intensas e lestabe relacdo entre
intensidade, duracdo e frequéncia da precipita¢d@dap Para cada estacédo
pluviografica foram determinadas séries de intamed maxima anual das
precipitacdes com duracdo de 10, 20, 30, 40, 5018m, 180, 240, 360, 720 e
1.440 minutos. Os modelos probabilisticos testdoi@n os de Gumbel, Log-
Normal a dois e trés parametros, Pearson e Logsfedil. O teste de
aderéncia de Kolmogorov-Smirnov evidenciou que aefmde Gumbel foi o
gue melhor se ajustou para a maior parte das cagls entre estacdes

pluviogréficas e tempos de duracé@o estudadas. Fevatenciadas, para uma
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mesma duracdo, grandes variagdes nas intensidadpsedipitacéo entre as

estacOes estudadas.
3.7 Estimacgéo dos parametros da DPGEV

Uma vez presumido um modelo de distribuicdo de airidblades para
descrever a precipitacdo maxima diaria anual, desemstimar os parametros
da mesma. Os métodos de estimacao existentes asswuiar a realidade fisica
de um conjunto de observacbes a um modelo prosiidsliteérico prescrito
para uma variavel aleatéria. Os mais usuais sdoémdom dos momentos
(MMO), o método da méxima verossimilhanca (MMV) enwétodo dos
momentos L (MML).

O método dos momentos, descrito por Naghettini ®oP{2007),
consiste em igualar os momentos amostrais aos ntosm@opulacionais. A
solugdo dessa equacéo resultara nas estimativgsadirsetros da distribuicdo
de probabilidades em questao.

Katz, Parlange e Naveau (2002) explicam que o MMsth maximizar
uma funcdo dos pardmetros da distribuicdo, charhad#&io verossimilhanca.
Ao se derivar essa funcgéo e iguala-la a zero, maaise a probabilidade de um
parametro representar uma populacdo. A funcao siemidisanca é a seguinte:

L(Y:6,,6,,..6,)= |‘I (v:6,.0,,.8, ) @8)

em quey, Vs, ..., Yo representam observagdes de uma varidvel aled@iiena
populacdo conk parametros. Cada modelo de distribuicdo utilizeskultara
em uma equacédo especifica. Para uma descricdodetalbada da estimacao
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dos parametros pelos métodos MMV e MMO da GEV, albaso trabalho de
Naghettini e Pinto (2007).

Hosking, Wallis e Wood (1985) descrevem o MML codssivado dos
momentos ponderados por probabilidades (MPP). OPF & uma variavel
aleat6ria X sdo descritos pela sua expresséao geral:

M., = |[X(F)]".F.a-FydF (9)

Oy

em que x(F) representa a funcdo dos quantis de uma distribuid@
probabilidade qualquer, g r e s representam nameros reais. rSe s forem
nulos ep ndo negativoM, o S80 iguais aos momentos convencionais de ordem
p. Usualmente, os momentos ponderados por probadbdd, , se M, ;0S80 0s
utilizados para caracterizar uma distribuicdo debabilidade qualquer,
especificados por

1

M, o, =@, = [ X(F).(1~ F)dF (10)

0

M, =8 =jx(F).Fde (12)

0

Hosking, Wallis e Wood (1985) demonstraram auee f;, como
funcbes lineares de X, tém a generalidade sufeigatra a estimacdo de
parametros de distribuicdes de probabilidades, dEmstarem menos sujeitos a
flutuagbes amostrais e, portanto, serem mais robusio que o0s
correspondentes momentos convencionais. Para umstrany < X, < X3 ... X,
ordenada de modo crescente, as estimativas ndesadess des e 5, podem ser

calculadas pelas seguintes expressdes:
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X (12)

X (13)

Valverde (2004) descreve momentos L, em termos B® Me ordem

inferior a 5, como

A=a,=p5, 451
A =a,-2a,=28,-5, (15)
A =a,-6a,+6a,=66,-65,+0, (16)
A, =a,-12a,+ 3, - 20r,= 2B,— 3@,+ 12,- 5, (17)

em quel; equivale & média ou momento L de posicdo da lisgdio. Osl com
ordem superior a 1 séo utilizados para descrevésrraa e a escala das
distribuicbes de probabilidade. Como medida eqeiv@l ao coeficiente de
variacdo (CV) é utilizado o coeficiertedado por

Al

(18)

T=—
3

Ainda, o coeficiente de curtose e a assimetria moder definidos,

respectivamente, por (19) e (20).
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> |

N

o)
1

(19)

.

r,=2t (20)

N

Depois de estabelecidos os momentos t; e 74, € possivel determinar
0os parametros da distribuicdo de probabilidade lléisieo igualando-se os
momentos amostrais L com os momentos L populagoriRara a GEV, o0s
parametros podem ser calculados por

Gm_ fek (21)
r(1+#).(A- Z°%)
,5'=£1—%.[1—1"[1—£j] (22)
% =7.8500+ 2.955€° C=—2 ,n(2) (23)
3+73 In(3

Entre os métodos descritos, segundo Naghettimte P2007), o MMV
€ 0 mais eficiente, pois maximiza a probabilidadeuch parametro representar
uma populacdo. Varios pesquisadoreSIADARAJAH; CHOI, 2007;
SANSIGOLO; KAYANO, 2010; VILLARINI et al., 2011xhegaram a bons
resultados utilizando o MMV para a estimacao deoarmatros das distribuicdes
utilizadas, considerando que, em todos esses ti@dbram utilizados mais de
39 anos de observagdo. Para registros menores, ¥ ptidde ndo ser o mais
recomendavel.

Martins e Stedinger (2000) compararam o MMV, MOMAMIL por
simulacdo de Monte Carlo e observaram que, paistrébdicao GEV, o MMV
pode produzir estimativas absurdas do parametriordea ) para pequenas
amostras e um desempenho ruim para a estimacagqueaosis. Para esse caso,

foi recomendado estimar os parametros pelo MMLzKBRtarlange e Naveau
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(2002) também retratam, em um artigo de revisafraco desempenho do
MMV para pequenas amostras de variaveis hidrolégiCamo a maioria das
séries histéricas hidrologicas existentes no Bnasde ser considerada curta
(menos de 30 anos), o método dos momentos L pooduzr melhores
resultados.

3.8 Analise espacial aplicada as informagdes hidddicas

Para estudos hidrolégicos é importante a avaliggioomportamento
de um fenémeno se distribuindo em um determinagmages Assim, por
exemplo, a precipitacdo maxima diaria anual em waterminada bacia
hidrografica pode apresentar um distinto comportdmeno espaco. Para
estudar a variabilidade espacial de variaveis hidicas em bacias
hidrograficas, Hosking e Wallis (1997) propuseranmodelo de frequéncia
regional que, em termos gerais, segundo Ceresetii €2012), consiste das
seguintes etapas: primeiro, realiza-se uma andéiseonsisténcia dos dados;
depois agrupam-se as variaveis observadas nas Oestaem regides
consideradas homogéneas; posteriormente, ajustaase distribuicdo de
probabilidades adequada as estacdes comuns aegeadgfinidas na etapa
anterior e, finalmente, aplica-se um modelo regiess variavel de interesse
com grandezas fisiograficas ou climatolégicas dgide Para trabalhos a
respeito de aplicacdes de regionalizagéo, condBdtana et al. (2004), Ceresetti
et al. (2012), Saraiva (2010) e Vendruscolo (2006).

Além da técnica ja descrita, existem outros métaglos estimam o
comportamento das variaveis hidroldgicas no espgatee os quais se destacam
os de interpolacdo espacial. A principal caradiesdisdesses métodos é a
consideracdo do posicionamento das variaveis éeegde em termos de um

sistema de coordenadas. Os métodos de interpolespacial podem ser
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agrupados em duas classes: os deterministicos estosasticos. Landim e
Yamamoto (2013) ressaltam que os modelos detetinpgstém como base
critérios puramente geométricos, em que as distdrgdio euclidianas e nao
fornecem medidas de incerteza. O inverso do quadtadlistancia e o método
Poligonos de Thiessen sdo exemplos de interpokdigerministicos e sao
considerados como locais. Ja Bettini (2007) clzssium modelo como
estocastico quando pelo menos uma das suas vari@eiolvidas tem
comportamento aleatério; caso o0s conceitos de biladsde ndo sejam
considerados durante a elaboracdo do modelo,@lastiderado deterministico.
Esses modelos séo capazes de quantificar inceaszasiadas ao estimador e,

entre eles, estdo os métodos geoestatisticos.

3.8.1 Analise geoestatistica de informacdes hidrgicas

3.8.1.1 Conceitos iniciais de geoestatistica

A geoestatistica, inicialmente desenvolvida parhianme geoldgico e
mineiro, &, atualmente, utilizada em uma amplaafal® conhecimentos, entre
eles na hidrologia, seja no auxilio de dimensiomdmee projeto de estruturas
hidraulicas, seja no estudo de mudancas climabicaainda, no gerenciamento
da utilizacdo de recursos hidricos de uma regiédo.

A geoestatistica é uma ferramenta de andlise edpaitiada a partir
dos estudos de Daniel G. Krige e aprimorada, posteente, por Matheron,
que formalizou a Teoria das Variaveis Regionalizdd&R). Matheron (1963)

define uma variavel regionalizada como uma funcgaeial numérica que
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varia de um local para outro como uma continuidaa#Erente e cuja variacao
ndo pode ser representada por uma equacdo magsiatjges.
De acordo com Prudhomme e Reed (1999), o primaiesspposto

basico para a andlise geoestatistica é que os dadasma realizacdo de uma

fungdo aleatéria expressa pfZ(x):xOD}, em que x é uma coordenada

espacial fixada em dominio espacial D, normalmenteluas dimensdes.

O segundo pressuposto € a hipotese de estaciateridgpressa em
duas partes: a primeira € que a média do proceassuinida como constante e
invariante no espaco, e pode ser expressa pelam4a.
E[Z(x+h)-Z(x)]= 0 (24)
em que E[ ] denota a esperanca mateméi¢aD , x+hOD e h é a distancia
euclidiana entre dois pontos, dada uma direcdseaganda parte € assumida a

hip6tese de que a variancia @x+h) — Z(x) s6 depende de h e ndo da

localizacdo de x. Essa hipétese pode ser expressa p

var[Z(x+ h)- Z(x)] = E[ Z(x+ h)- Z(x)]* = 2y (h) (25)
Isolandoy(h), pode-se calcular a fungdo semivariancia, quelé dar

vih) = E{[2(x)- 2(x + (26)

e pode ser estimada por
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N 1 2
y(h)=m;[2(xi)—z(xi +h)] (27)

em que N(h) é o nimero de pares de pontos dosegalbedidos Z(x e
Z(x;+h), e h é um vetor que representa a distancia ergrpontos, portanto,
depende de uma direcdo e uma magnitude (VIEIRA let 2011). O

semivariograma experimental é um gréfico dos valdesy(h) x h (Grafico 2).

Para construi-lo, primeiro, considera-se a formadid&ibuicdo espacial dos
dados amostrais, que podem estar distribuidos meafoegular ou irregular.
Para pontos distribuidos regularmente calcula-semivariograma por meio da
equacado (27), utilizando-se os pares de pontosgados a uma determinada
distancia h (lags), ao longo de uma dire¢éo. Pandop irregulares, Landim e
Yamamoto (2013) acrescentam parametros adicionbis) da direcdo e da
distancia. Para cada ponto de dado, define-se anedaj dentro da qual pode
haver ou ndo pontos amostrados. Essa janela éiddefoela direcdo, pela
tolerancia angular e pelo tamanho e a tolerancigadeo. Na Figura 1 retrata-se
um exemplo de distribuicdo regular e irregular detps amostrado.

3 £ 5

i "

Distancia-m
Distineia-m

0 1 2 3 4 5 0 1 F. 3 4 5

Disténcia-m @ Distincia-m (b}

Figura 1 (a) Distribuic&o regular e (b) distribuic&o irregiutle pontost representa o
vetor h : O, 0 ponto amostrado.
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Depois de estimados os valorgéh), o grafico do semivariograma

experimental pode ser estabelecido, como exengdificio Grafico 2.

a0 | +
+ +
35 + +
+

30 +
= 2 +
=

20 +

+

15 +

10 +

5 A

0 T T T T T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Distancia-h-Km

Gréfico 2: Semivariograma experimental tipico apresentandtraodade espacial.

E interessante salientar que, para pares de pprigsnos, observam-
se valores degy(h) pequenos; a medida que h aumenfta) também aumenta
até certo limite; com um maior aumento doiiih) tende a estabilidade. O
comportamento do valor dg(h) até chegar a estabilizacdo € chamado de

continuidade espacial, dependéncia espacial oc@ugtacao.
3.8.1.2 O semivariograma tedrico

Existem modelos tedricos de ajuste aplicaveis a@wsivariogramas
experimentais, como efeito pepita puro, esférioqgoeencial, gaussiano e
modelo linear, com patamar e sem patamar. Os mededricos com patamar
apresentam certos parametros proprios, entre elakamce, o patamar, a
contribuicao e o efeito pepita.

O patamar (C - sill) é o valor para o qual a senfveia y(h) tende a

um valor constante. Segundo Vieira (2000), é apmagamente igual a
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variancia dos dados. O alcance (a) é a distancipair da qual o
semivariograma apresenta pouca ou nenhuma est@ituspacial entre as
variaveis. O efeito pepita (Cpode ser resultado tanto da variabilidade espacia
do fendmeno espacial em estudo como da escalaaragem. A contribuicao
(Cy) é a diferenca entre o patamar e o efeito peptaes parametros para um

modelo esférico estdo demonstrados no Grafico 3.

y(h

(a) alcance
1

h
rafico 3 Parametros do semivariograma (modelo esférico).

@ C; Efcito pepita

Ly, Charles e Degré (2011) apresentaram as seguenigacdes para 0s
modelos esférico, gaussiano e exponencial, respattinte:

h h? se hse
v =" +C{1'{Ej_ 047) } 8|2

C,+C se h>¢

(29)

a

v(h)=C, + Cl{l— exp{ '3;‘ H (30)

-3.h
y(h)=C,+ Cl{l— exp{ 5

N
N——
| I
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em que G= contribui¢do, a = alcance e h = distancia endérpares de pontos
amostrados em uma direcdo determinaday & @alor de efeito pepita. As

formas gréaficas dos modelos sédo apresentadas fiod3a

v(h)
yh)
()

b @ b (b) h ©

Gréfico 3 (a) Modelo esférico; (b) Modelo gaussiano; (c) Modeponencial.

Existem alguns procedimentos para o ajuste dosmnedrds da funcao
do semivariograma. Mello et al. (2005) destacam &ionos dos quadrados
minimos ordinarios, o métodos dos quadrados minmoosierados, 0 método
da maxima verossimilhanca e o método visual, tamb&mamado “a
sentimento”. Nesse trabalho, os autores comparasamlesempenho dos
métodos utilizando dois modelos de funcdo semineidd para dados de 130
parcelas de 525 m?, lancadas em um povoameruciyptus grandisComo
mais eficiente, destacou-se o0 modelo exponencigtajo pelo método da
maxima verossimilhanca. Para uma descricdo ma#hadela dos métodos de
ajuste dos pardmetros do semivariograma, consulteabalho citado e os de
Borssoi,Uribe-Opazo e Rojas (2009) e Zimmerman e Zimmerrgi881).

Ao se estabelecer o grafico do semivariograma, gedabservar se ha
variagdo nos parametros ou se eles permanecenactsa medida que muda-
se a direcdo de h. Caso o grafico permaneca canessios valores, é dito que
o fenémeno € isotrépico e, se ocorre variacadonénfieno é anisotropico. No

Graéfico 4 observa-se o fenémeno de anisotropia.
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Distincia

Grafico 4 Semivariograma experimental verificando a anisérgpmbinada.

Guedes et al. (2008) esclarecem os principais tigmsanisotropia
estudados na geoestatistica: geométrica, zonalnicada. A anisotropia

7

geométrica é verificada pela existéncia de um Umpat@amar com alcances
diferentes a medida que se varia a direcdo de ha Jdisotropia zonal
caracteriza-se pela presenca de patamares diferemtdorme a mudanca de
direcdo de h, porém, sem alteracdo no valor donedcaA anisotropia
combinada ou mista é caracterizada pela alteragfiwalores do patamar e do
alcance a medida que o valor de h varia.

Landim e Yamamoto (2013) salientam que, ao sect@®mm as
anisotropias, devem-se considera-las na constiig@@mivariograma tedrico,
para ndo atrapalhar o processo de estimacdo. Qivobjga correcdo da
anisotropia é a obtencao de um variograma isowopitais detalhes sobre as
metodologias para a corre¢cdo de anisotropias posiemencontrados nos

trabalhos de Bettini (2007), Guedes et al. (2008 raim e Yamamoto (2013).
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Estabelecido o modelo teérico do semivariogramalefse avaliar o
grau de dependéncia espacial (GD). Esse indicegmdaensurado conforme o
trabalho de Cambardella et al. (2004):

GD :[ i }.100 (31)
C1+C0

em que G é a contribuicdo e & o efeito pepita do semivariograma. Segundo
Cambardella et al. (1994), se GD<25%, o grau dejesid espacial é

considerado fraco; para GR5% e menor que 75%, o grau de dependéncia
espacial € moderado e, se GBER%, ha um forte grau de dependéncia espacial.

Apods ajustado o modelo teérico, pode-se aplicaétodo da krigagem,

a fim de estimar valores ndo amostrados. Goov&E3&7) define a krigagem
como uma familia de algoritmos de regressdo de nmomi quadrados
generalizados. Os métodos de krigagem mais cordeadmpreendem a
krigagem simples, a universal, a indicadora e @arih. A krigagem ordinaria
sera descrita por ser a mais usual; as outras $oestdo descritas em Bettini
(2007), Cressie (1991) e Landim e Yamamoto (2013).

A krigagem ordinaria (KO) utiliza a continuidadespacial entre
amostras vizinhas para estimar valores em qualgpscdo dentro do campo,
sem tendéncia e com variancia minima. O estimadokrijagem ordinaria,
segundo Carvalho et al. (2010), pode ser calcyjado

Z,o(,) = 3 A, Z(x) (32)

em que Z,(X,) é o valor da variavel a ser estimada em um logah&o
amostrado,Z(x;) € o valor da variavel na coordenadaex\, 'ssdo 0s pesos

6timos, calculados sob a condicdo do estimador eslar enviesado e da
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variancia da estimativa ser minima. De acordo camndim e Yamamoto

(2013), a condicdo de nédo viés é satisfeita quando:

A =1 (33)

O sistema de equacBes KO apresentado por Landinamearvioto
(2013) pode ser calculado, na forma matricial, por

0 y(Xl_XZ) y(Xl_Xn) 1 )‘1 y(Xl_XO)

y(Xz _Xl) 0 1 )‘2 y(Xz - Xo)

: : : o= : (34)
Y(x, —%;) Y(x,—-x,) - 0 1A, Y(X, = %X,)

1 1 1 1 0| p 1

Para encontrarem-se 0s pesosutiliza-se 0 método de resolucao de

sistemas de equac0es lineares, em que:

[A=[A]"[c] (35)

Mello et al. (2003b) descrevem a matriz A como drimanversa de
semivariancia entre as localidades vizinhas degpagterminada pelo modelo
de semivariogramaom base nas distancias euclidianas entre asdadake a
matriz C comamatriz de semivariancia entre as localidades vasné o ponto
para o qual a variavel sera interpolada, tambémrmétado pelo modelo de

semivariograma. Ao encontrar a solucdo da equagaotiiza-se a equacéo 31
para encontrar o valor d&_(x,). A partir dos A encontrados, também é

possivel calcular a variancia associada, peloarestimado e o valor real.
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02:Var(ZO*—ZO):u+Zn:)\i.y(xi—xo) (36)

Para se obter resultados satisfatdrios, ao seantdi krigagem ordinaria,
€ recomendével fazer uma prévia andlise exploeatios dados, para verificar
uma possivel tendéncia espacial nos dados e anpeede pontos atipicos.

Kerry e Oliver (2007) relatam, como pratica padgira a andlise
exploratéria de dados na geoestatistica, a antaisalor da assimetria do conjunto
de dados. Caso ele esteja entre -1 e 1, podelsdhi@a com os dados brutos,
mas, se o valor estiver fora deste limite, umastigacdo do histograma deve
ser realizada. Um resumo desse procedimento poddservado na Figura 2.

O valor da assimetnia ¢

Assimetria entre -l e 1 —_
influenciado por outliers 7

Retirar 05 valores discrepantes ou considerar

os valores como um populagio separada.

Transformar os dados
Usar os dados brutos

Figura 2 Diagrama de analise do valor da assimetria dossdado

Cressie (1993) ressalta que a normalidade dos d&un® necesséria,
porém, considera que dados muitos assimétricos npodemprometer o0s
resultados.

Apds a analise exploratéria e a interpolacéo eapdos dados, existem
técnicas para avaliar a qualidade dos resultadesige pelo método aplicado.
Entre outras, utilizam-se a autovalidacdo (AV)validacao preditiva (VP).
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Segundo Carvalho, Assad e Pinto (2012), a autlagio consiste na
retrada de uma amostra individual e realiza-se redigdo desse dado
utilizando-se 0 modelo previamente ajustado. Pmseddessa maneira até que
todos os dados tenham uma predi¢cdo. Assim, osegfmevistos podem ser
comparados com os valores observados, a fim deianvgudo bem a
interpolacdo estd trabalhando, de acordo com a astl@consisténcia. A
validaco preditiva consiste na separacdo de ujurdonde dados da amostra
gue néo fara parte do processo de interpolacdcs Spdlados serem modelados
pelo semivariograma tedrico escolhido e serem #dgaestimam-se os valores
dos pontos da amostra previamente separada. Assimparam-se 0s valores
observados da amostra pré-selecionada com os vastienados pelo modelo.
Para a autovalidacdo e a validagc&o preditivazatiikse, normalmente, o erro
médio reduzido (EMR) e o desvio padrédo do erro (DIPEra maiores detalhes
verificar os trabalhos de Alvarenga et al. (201@@rvalho, Assad e Pinto
(2012) e Ly, Charles e Degré (2011).

Para o calculo do EMR e o DPE, Junqueira Junioalet(2008)

propuseram
— 13 (Z(Xi)_Z*(Xi))
EMR -NET (37)

DPE:\/E {ZN:M} (38)

N = a(x;)

em que N € o numero de dados da validacag; & valor observado no ponto
i; z*(x') é o valor estimado para o ponto igx;) € o desvio padrdo da
krigagem. Considerando-se um desempenho ideal, B&#® ser 0 e o desvio

padréo do erro (DPE) deve ser 1.
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Véarios sdo os trabalhos encontrados na literatuea descrevem a
utilizacdo de ferramentas geoestatisticas aplicagascipitacdo, entre os quais
destacam-se alguns. Mello et al. (2003a) compararirigagem com o inverso
do quadrado da distancia para estimar parametreguicdo de chuva intensa
de 140 estacbes do estado de Sdo Paulo. Desta$raf6 utilizadas para a
interpolagdo e o restante para a validagdo. Odtades demonstraram que
ambos os métodos foram satisfatdrios, porém, adeigy apresentou menores
erros medios para 11 estacBes. Os autores chegaremnclusdo de que a
krigagem pode ser considerada o método mais adequad

Vanniitsen e Naveau (2007) avaliaram a dependéasfacial de
precipitacbes maximas por duas redes pluviométridas Bélgica. As
dependéncias entre pares foram estimadas por uimgrama de ordem 1,
também chamado madograma. Os autores identificagam o grau de
dependéncia varia muito de acordo com trés fat@edistancia entre duas
estacdes pluviométricas, a estacdo do ano (verdavemo) e a duracdo da
precipitacdo (horéria, diaria, mensal, etc.). O emtm da duracdo da
precipitacdo (a partir de uma hora a 20 dias) t®suem uma maior
dependéncia espacial.

Machado et al. (2010) avaliaram a distribuicdo gascipitacbes
pluviais maximas diarias anuais, para diferentasodes de retorno para o
estado do Rio de Janeiro, por meio de técnicasstptsicas. As séries de
dados foram provenientes de 119 postos pluvioneétrgie apresentavam, em
média, 36 anos de observacdes. Para cada estdc#@terfoficada a chuva
média maxima didria anual e, em seguida, forammastbs 0s eventos
associados aos periodos de retorno de 2, 5, 16,025,100 anos, por meio da
distribuicdo Gumbel. Com esses conjuntos de dddcmn obtidos os modelos
experimentais de semivariogramas. Os resultadoslareyn que as chuvas

associadas aos seus respectivos periodos de rejoregentaram dependéncia
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espacial e os modelos exponencial e esférico fadaguadamente ajustados
aos semivariogramas experimentais.

Almeida et al. (2011) utilizaram técnicas de geatéstica para ajustar
um modelo de série temporal de precipitacdo. Qlesti realizado na bacia do
rio Itapemirim, em uma série de precipitacdo mergale 0os anos de 1940 a
2006. O modelo geoestatistico foi comparado com motelo de séries
temporais de Box e Jenkins e aquele apresentouoresltresultados na
estimacéo da precipitacdo mensal.

Carvalho, Assad e Pinto (2012) avaliaram a disigéu espacial da
precipitacdo anual média do estado de Sao Pailizanto a cokrigagem e o
inverso do quadrado da distncia. Para a cokrigagénatilizada a altitude
como variavel auxiliar. Os resultaram demonstrara gucokrigagem foi 82
vezes mais precisa que o método do quadrado daciast

Ly, Charles e Degré (2011) tiveram como objetivmparar diferentes
algoritmos de interpolacéo espacial para precidatjaria em grades regulares
de 1 knf. Foram utilizados dados de 70 estacOes, na regddamhosa na
Bélgica, com 30 anos de observacdes. Os autorgzactam alguns métodos de
krigagem (ordinéria, universal, cokrigagem) enire som o método do inverso
do quadrado da distancia ponderado e o dos polgdeo Thiessen. Para
modelagem do semivariograma foram testados osrgegunodelos: gaussiano,
exponencial, esférico, pentaesférico e quadra@soresultados mostraram que
a krigagem utilizando o semivariograma gaussiancesgmtou melhores
resultados que os métodos deterministicos.

Mello e Viola (2013) estudaram, a partir de dadesl1d7 estacOes
meteoroldgicas, o mapeamento de chuvas intensas pastado de Minas
Gerais. A técnica de cokrigagem foi utilizada pamaterpolacao espacial, tendo

a altitude como variavel auxiliar na krigagem. Conesultados, os autores
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identificaram &areas com maiores vulnerabilidadescarréncia de chuvas

intensas e descreveram possiveis influéncias paranagéo desses fendmenos.

4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracterizagdo da regido de estudo

A regido sudeste do Brasil € formada pelos estdddsspirito Santo,
Minas Gerais, Rio de Janeiro e Sdo Paulo (Figuree 3)cupa uma é&rea de
924.266 krf, equivalente a 10,86% do territério nacional. Neaconcentram
80.364.010 habitantes, o que corresponde a 42,18%odulacdo brasileira,
com densidade demogréafica de 76,25 habitantés/KINSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE, 2013)imita-se,
ao norte e a nordeste, pelo estado da Bahia; @ eeshoroeste pelos estados de
Mato Grosso do Sul e Goias; a leste e a sudesidQualano Atlantico e ao sul e
a sudoeste, pelo estado do Parana. Possui uma adggigrande concentracdo
urbana, orografia complexa e estda contida em quagmandes bacias
hidrograficas: bacia rio Sao Francisco, bacia doParana, bacia do Atlantico
Trecho Leste e, em menor porcao, a bacia do Atl&mitfecho Sudeste.

Segundo Minuzzi et al. (2007), a regido sudesteusra climatologia
diversificada, devido a vérios fatores, como a @fig, a posicdo geografica e
0s sistemas atmosféricos de pequena, média e gesondi& que atuam, direta
ou indiretamente, no regime pluvial. Dentre essistersas atmosféricos
destacam-se a zona de convergéncia do Atlanticd ZLAS) e os sistemas
frontais como atuantes diretos, o anticiclone sytital do Atlantico Sul (ASA)
e 0 vortice ciclénico de ar superior, como indisetiglelo Junior et al. (2006) e
Reboita et al. (2010) descrevem alguns fatoresimfligenciam a quantidade
precipitada nessa regido, dentre 0s quais, citaroeseplexos convectivos de
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mesoescala (CCM), fatores orograficos, ZCAS, peagi@@lulas convectivas,

ASA e os sistemas frontais.

500 W 45° W 40° W
1 1

15° 5
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25¢ 5+ 2508

50°W 45°W 40°W

Figura 3 Mapa da regido sudeste do Brasil

Considerando a importancia da agricultura, a varaidroenergética e
a ocorréncia de episddios de casos de enchentegid®, torna-se cada vez
mais relevante o conhecimento da distribuicdo ésbacda frequéncia de
precipitacdo méxima diaria anual. Para tanto, @3srio que a regido tenha
uma boa cobertura de postos de observacdes pluvicas uma vez que a
precipitacdo tem forte variabilidade espacial.

Definida a regi&io em que se quer estudar o comperte temporal e

espacial das precipitages maximas diarias anuaslegionadas as estacdes
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pluviométricas de estudo, uma andlise preliminardedos de cada estacao foi
feita, a fim de caracterizar melhor o fenbmeno stado, o0 que esta descrito no

préximo item.
4.2 Analise preliminar dos dados e estimacao dosnmetros da distribuicdo GEV

Os dados utilizados no presente trabalho forandogfunto ao Sistema
Nacional de Informacdo de Recursos Hidricos (SINRlifponibilizados pela
Agéncia Nacional de Aguas. Apés a obtencdo dasridese séries, foi
selecionado o maior valor de precipitacdo diariacdda ano e, assim, foi
construida uma nova série histérica de precipigg@Eximas diarias anuais.

Para a analise de série temporal de precipitac@sWorld
Meteorological Organization - WMO (1994) recomersdgies temporais com,
pelo menos, 30 anos de registros. Entretanto, devidscassez de séries dessa
magnitude, especialmente em paises em desenvolgip®mn varios trabalhos
utilizam-se séries menores, podendo-se citar Ba@k1(), Quadros, Queiroz e
Vila-Boas (2011) e Silva e Clarke (2004).

O primeiro critério para a selecdo das estagbesofdempo de
observacéo, que foi igual ou superior a 15 anosldervagdes ininterruptas,
para evitar o preenchimento de falhas. Esse pnoesdo foi evitado porque as
metodologias existentes utilizam dados das estagbehias sem considerar a
dependéncia espacial existente entre estacdes.eBuida, foi verificada a
estacionaridade pelo teste de Spearman. O detatiauhes tipos de tendéncias
temporais e as possiveis causas das mudancas emquestudos mais
detalhados e séries com tempo de observacfes mai@aga se atingir o
objetivo principal deste trabalho, foi necesséridizar apenas as séries
estacionarias para a aplicacdo dos procedimensterjgres.

Na sequéncia, foi averiguada a qualidade da adaréacdistribuicéo
GEV pelo teste Filliben. Posteriormente, os paréwsetla distribuicdo GEV
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foram estimados pelo MML, seguindo as recomendagdsdrabalhos de Katz
, Parlange e Naveau (2002) e Martins e Steding¥0)2 Ap6s a obtencdo dos
pardmetros da distribuicdo, procedeu-se a an&tigloratoria dos dados e ao
posterior modelamento do semivariograma.

4.3 Analise exploratéria, construcao dos semivarisgmas e interpolacao espacial

Com a finalidade de construir os semivariogramasréalizada a
analise exploratéria avaliando-se o0s histogramagedgiéncia, as ocorréncias
de tendéncias, os graficos “boxplot” e 0s semigmeamas experimentais.

A analise exploratéria iniciou-se com o exame Histogramas dos
valores de cada parametro da distribuicdo GEV,utdaimente com o valor da
assimetria dos dados. Posteriormente, foi verificaéxisténcia de candidatos a
valores discrepantes, usando o boxplot para l@atiz pontos que distavam
muito da massa de dados. Finalmente, verificou-pessivel ocorréncia de
tendéncia no espaco.

Apoés a analise exploratéria de dados, foi verificadestrutura espacial
dos parametros da DPGEV por meio dos modelos devagograma
exponencial, esférico e gaussiano. O ajuste doé&npros dos modelos
(patamar, alcance e efeito pepita) foi obtido pelétodo dos minimos
quadrados ponderados. Como critério de escolha elaom modelo, foram
considerados o grau de dependéncia espacial (@B)resultados das analises
da autovalidacdo e validacdo preditiva. Para elta) foi separado um
conjunto com 100 estacBes. Com 0s semivariogramaistgs, foi feita a
krigagem ordinéria e os procedimentos de autovgliol@ validacdo preditiva,
utilizando-e as equacdes (37) e (38) para afeqiradidade da interpolacéo.

Escolhido o melhor modelo de semivariograma, forificada a

possivel ocorréncia de anisotropia nas dire¢des 48°, 90°, 135° e,
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posteriormente, foram gerados mapas tematicos al@sngtros da distribuicao
de probabilidade GEV. Assim, foi possivel a estiitagos quantis de chuvas
intensas associados a quaisquer tempos de retaradqula a regido sudeste.

Com a finalidade de identificar areas com maiongserabilidades de
ocorréncia de chuvas intensas, a partir dos parésnebtidos na interpolacgéo,
foram estimados o0s quantis associados ao tempet@®o de cinco, cinquenta
e cem anos.

O software utilizado para as modelagens geoe#tatist a geracdo dos
mapas tematicos foi o ArcGIS @, para geracédo dos gréficos, o Microsoft
Excel 2016. Para a estimagdo dos parametros da distribuigad, Goi
utilizado o software SEAF (Protétipo de um sisteeapecialista para analise de
frequéncia local de eventos hidrolégicos maximosia@), elaborado por
Candido (2003). Para a confeccdo dos mapas, adet@uProjecdo Codnica
Albers Equivalente. Segundo Campos et al. (20083a grojecdo é a mais
indicada para trabalhos de andlise espacial, fmsha sobreposicao de zonas,
resultando uma menor distor¢ao nas areas.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na tabela 1 apresenta-se o nimero de estacdeermlktvicas ativas por
estado. Esta informacdo foi obtida a partir do i&so das Estacdes
Pluviométricas (AGENCIA NACIONAL DAS AGUAS - ANA, @12),
disponibilizado pela Agéncia Nacional de Aguas.abela 2 apresenta-se a

distribuicdo geogréfica dessas estacdes pluviorastri

Tabela 1Rede de estagBes pluviométricas por estado

Estado Numer.o dg e.stagoes Area (kmz) . Dzen5|dade )
pluviométricas (km* por estacéo)

Minas Gerais 526 586.522 1115
Séo Paulo 1193 248.222 208
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Rio de Janeiro 119 43.780 367
Espirito Santo 83 46.095 555
Total 1921 - -

*Fonte: IBGE (2013)
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Figura 4 Distribuicdo geografica das estacdes pluviométrititizada neste estudo.

Pode-se verificar, por meio da observacéo da Tdhetae o estado de
Sao Paulo tem o0 maior numero de esta¢fes pluvimagticom o total de 1.193
estacdes. O Espirito Santo tem o menor numero tdedes, no total de 83,
enquanto Minas Gerais e Rio de Janeiro tém 526 8 é&4tacdes,
respectivamente. Em termos de densidade pluvicradkirf/estaco), o estado
de S&o Paulo tem a menor densidade de estacde&ri®@8tacso) e o estado

de Minas Gerais, a maior densidade de estacoes(knf/estacio).
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A WMO (1994) recomenda um critério de densidadeimm de
estacBes pluviométricas, baseado em unidadesri§icas, conforme a Tabela
2.

Tabela 2Densidades recomendadas pela OMM

Unidade fisiografica Densidades minimas por estacdkm? por estacio)

Zonas costeiras 900
Zonas montanhosas 250
Zonas de planicies 575

Serras 575

Fonte: Adaptada da OMM

O estado de Sédo Paulo tem unidades fisiogréficesrgiicadas ao
longo do seu territorio, porém, a densidade de@stapluviométricas do estado
atende ao critério mais restritivo, portanto, pedeeonsiderar que o estado
atende a recomendacdo OMM. Os estados do Rio @é&@anEspirito Santo
atendem aos critérios de regido serrana, planizanas costeiras. O estado de
Minas Gerais ndo atende as recomendacgfes, poidesigidade de estacdes
pluviométricas é 1.115 Kmpor estacdo, superior a todas as unidades

fisogréaficas da Tabela 2.

5.1 Registros do tempo de observacdo

No Gréfico 5 apresenta-se 0 numero de estacOesopiatricas por
anos de observacdes para cada estado e, na Tab@tadbresentadas a média e
a moda de anos observados por estado. Caso fassela@d recomendagéo da
Organizacdo Mundial de Meteorologia, de se utilizpenas séries temporais
com pelo menos 30 anos de registros, 40% das estgm@cisariam ser
desconsideradas nesta fase do trabalho. Com auig@indesse critério para 15
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anos de observacgbes ininterruptas, foram descartaganas 243 estacgOes,

permanecendo, para a proxima etapa, 1.678 estacdes.
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Gréfico 5 Frequéncia dos registros dos anos de observacsgsatapitacdes maximas
diérias anuais da regido sudeste.

Tabela 3NUmero médio de anos observacdes

Numero médio de observacdes
(anos) Moda

25

Estacdo

Minas Gerais 32

S&o Paulo 39 27
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Rio de Janeiro 35 25

Espirito Santo 40 27

5.2 Andlises da estacionaridade e aderéncia

Por meio do teste de Spearmam, considerando 5%gmiéicéncia, foi
possivel observar as estacdes que ndo apresemstasionaridade. O resultado
estd apresentado na Figura e na Tabela 4. NaaFigapresenta-se a analise de
aderéncia em relacdo a distribuicdo GEV.
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Figura 6 Verificacdo da estacionaridade das esta¢gfes phétitcas.
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Figura 7 Verificagdo da aderéncia em relacao a distribudigiprobabilidade GEV.
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Tabela 4 Resultado da avaliagdo da estacionaridade dasdestggelo teste de
Spearmam

Estacdo EstacBes ndo estacionéarias
Minas Gerais 160
Séo Paulo 142
Rio de Janeiro 28
Espirito Santo 32
Total 362

As estacOes consideradas ndo estacionarias forscorddderadas para
as analises posteriores. Na sequéncia, foi realiaaghalise de aderéncia. Pelo
teste Filliben, observou-se que os dados de 36aci@=s ndo podem ser
representados pela distribuicdo de probabilidade/,GEendo elas também
desconsideradas. Na Figura 7 estdo resumidos osdinmeentos realizados em

todas as etapas anteriores.

Nimero total de estagdes pluviomeétricas

1921

Estagdes pluviométricas Estagdes pluviométricas
com menos de 15 anos com mais de 15 anos
243 1678
Estagdes pluviométricas Estagdes pluviométricas
ndo estaciondrias (Spearman) estaciondrias (Spearman)
362 1316
Estagdes pluviométricas Estagdes pluviométricas
reprovadas pelo teste Filliben aprovadas pelo teste Filliben
365 951

Figura 7 Sintese geral para analise preliminar de dados.
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5.3 Estimacgéo dos parametros das estacdes

Foi utilizado o programa SEAF, proposto por Candi2e03), para a
estimacdo dos parametros da distribuicdo GEV. Zdtiilo-se o método dos
momentos L (MML), o programa estimou os paramedesgscala, posi¢éo e de
forma, para as 951 estacdes distribuidas pelaaegideste. O resultado da
estimacao apresentou valores do parametro alfandwoide 9,76 a 27,89; para o
parametro beta, de 58,54 até 81,13 e, para o pahkappa, a variacado foi
0,114 a 0,263.

5.4 Analise exploratéria

Os histogramas dos parametros da DPGEV (GréaficapB¢sentam,
visualmente, uma normalidade. Verifica-se essagito por meio do valor da
assimetria, estimado para os parametros alfa, beteappa, que foram,
respectivamente, de 0,52, -0,13 e 0,38, o quensiegerry e Oliver (2002),
implica nando necessidade de transformacdo nos dados. Péliseado
histograma do parametro de forma (Gréafico 6 c) gim¥ese uma faixa de
valores longe da massa de dados, indicando a pbssigténcia deutliers a
qual foi confirmada a partir dos boxplots apresgogano Grafico 7.

(@)



44

(b)

(©)

5 E] 209 B S e T am EE] CE= TEd ul

Gréfico 6 (a) Histograma do parametro de posigie (b) histograma do parametro de
escalad); (c) histograma do parametro de formada distribuicdo GEV.
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Gréfico 7 Boxplot dos parametros alfa (a), beta (b) e kapdddistribuicdo GEV, com
0s respectivosutliers.

Como as analises dos diagramas de caixa permitiesectar possiveis
candidatos aoutliers verificou-se que 0s mesmos alteravam de maneira
prejudicial os calculos posteriores. Optou-se pelirada permanente dos

mesmos, restando, para a proxima etapa, 901 estacle

5.5 Andlise de tendéncia espacial

Pela analise dos Gréficos 8, 9 e 10 é possiveltatansgque ndo ha
ocorréncia de tendéncia espacial, ou seja, os p#am@sn se distribuem

aleatoriamente no espaco.
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Gréfico 1 Gréfico de analise de tendéncia dos dados do pamduthe escalaxf da GEV
projecdo na Conica Albers Equivalente na direc&oate (a) e oeste-les(b)
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5.6 Modelagem da continuidade espacial dos dados

Apés a anadlise exploratéria e a verificacdo de p@orréncia de
tendéncia nos dados, procedeu-se a modelagem tiavidade espacial dos
mesmos, sucedida da interpolagdo pelo método dmgai ordinaria. No
Gréfico 11 estdo apresentados 0s semivariogranpesimentais e os tedricos
para os modelos exponencial, gaussiano e esfgdra, os trés parametros da
DPGEV. Apoés avaliagdo do melhor modelo, foi vedfla a possivel presenca
de anisotropia.
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Gréfico 11 Semivariogramas experimental e teérico dos pardseatfa —a (a),
beta 3 (b) e kapa « (c) da DPGEV. Modelos exponencial, gaussiano ériesf

Observou-se que todos os modelos apresentaram minajoste visual.

Apresentam-se, na Tabela , os valores do efeitdapega contribuicdo e do

alcance para cada modelo ajustado, assim comauadgrdependéncia espacial

(GD). Os trés parametros da DPGEV apresentaramda&pendéncia espacial

significativa, ou seja, no minimo, um grau de dej@ecia espacial moderado.

Tabela 4Avaliagdo dos parametros dos modelos do semivaniogipara os parametros
de escala, posicao e forma da GEV.

Co Contribuicao  Alcance (a GD
Modelo (Ef. Pepita) ¢ e @ (%)
Parametro de escala)(
Esférico 1,453 1,330 156 68 (moderado)
Gaussiano 1,76 1,15 129 67 (moderado)
Exponencial 1,23 1,65 182 70 (moderado)
Parametro de posi¢ap)(
Esférico 4,40 13,34 466 80,1(forte)
Gaussiano 6,36 11,45 399 73,3(moderado)
Exponencial 2,90 16,13 620 86,8(forte)
Parametro de forma)
Esférico 0,001811 0,003794 194 75 (forte)
Gaussiano 0,002473 0,003146 169 69,4 (moderado)
Exponencial 0,001601 0,004520 214 80 (forte)
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O modelo exponencial apresentou 0 maior GD panaégsparametros
estudados. Além de apresentar um maior grau dendépeia espacial, o
modelo apresentou maior alcance e menor efeitdgppara os trés parametros.
A partir desses resultados conjectura-se a padssittd da escolha do modelo
exponencial.

O parametr@, segundo Katz (2010), esta relacionado com o @elatr
distribuicdo (analogo a média). Este parametrosgpteu um maior alcance e
um mapa mais homogéneo. O parametmesta relacionado com o desvio em
relacdo ao centro da distribuicdo, apresentou comaicance. O parametio
por definir qual dos tipos da DPGEV é mais apramjasera comentado a
sequir.

Para a proxima etapa foram realizadas a autovalidgéV) e a
validacdo preditiva (VP) dos dados para a avaliag@anterpolacdo espacial.
Tanto para AV quanto para VP foram utilizados o EMRo DPE como
aferidores. Segue, na tabela 5 o resultado datacéles.

Os resultados demonstram que o0 modelo exponenagofzionou
valores de erro médio reduzido proximo de zero @desvio padrdo do erro
préximo de 1. Os modelos esférico e gaussiano tand@esentaram valores
pequenos, porém, optou-se pelo modelo exponemaial, ele apresentou uma
melhor estruturacéo espacial.

Percebe-se uma diferenca razoavel entre os valorEs8IR e o DPE da
autovalidacéo e da validagao preditiva. O EMR & [da validacao preditiva,
no geral, distanciam-se mais do valor ideal (EMREDRE=1). Esse
comportamento foi semelhante ao encontrado nolb@alie Alvarenga et al.
(2011), pois a autovalidag&o ocorre no contextbat® de dados sobre a qual o
modelo foi ajustado, enquanto a preditiva se dacoatexto de dados

desconhecidos do processo de modelagem do sergraana.
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Tabela 5Resultado da autovalidacao (AV) e validacéo pnedlifvP).

VP AV
Modelo
EMR DPE EMR DPE
Paréametro alfa da DPGEV
Esférico 0,0147 0,93 -0,00307 0,93
Gaussiano 0,0179 0,91 -0,00319 0,91
Exponencial 0,0138 0,96 -0,00212 0,93
Parametro beta da DPGEV
Esférico -0,17 1,12 -0,00107 0,93
Gaussiano 0,52 1,82 0,00152 0,93
Exponencial -0,12 1,07 -0,00161 0,96
Parametro Kapa da DPGEV
Esférico -0,03 1,06 -0,0090 0,87
Gaussiano 0,06 1,25 -0,0093 0,81
Exponencial 0,05 0,97 -0,0089 0,91

Apés a escolha do modelo exponencial, foi obsenadariacdo do
semivariograma em funcdo da direcdo (anisotropfi@ram avaliados os
semivariogramas com 0 ajuste exponencial nas dise¢gdnvencionais 0°, 45°,
90° e 135°.

Pela andlise dos dados da Tabela 6, verifica-seedominéncia de
anisotropia geométrica (patamar constante e alcdifieeentes), em relacdo a
anisotropia zonal (patamares diferentes e valazel@ince constantes) nos trés
parametros observados. Quando existem as duas sfodmaanisotropia, 0
fenbmeno é chamado de anisotropia combinada. Pquara, este trabalho,
considerou-se apenas a anisotropia geométrica,spaibservou uma pequena
variagdo no patamar para diferentes dire¢des. Aotnpia geométrica foi
corrigida conforme metodologia descrita nos traimllde Bettini (2007) e

Landim e Yamamoto (2013).
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Tabela6 Avaliacao da anisotropia para 0 modelo exponencial

Diregéo Efeito Pepita Patamar GDE % Alcance (Km)

Parametro alfa

0° 1,23 2,88 70 151

45° 1,19 2,88 71 152

90° 1,07 2,88 73 257

135° 1,23 2,88 70 257
Parametro beta

0° 2,9 18,03 86 620

45° 2,59 18,03 87 620

90° 2,87 18,04 86 620

135° 2,59 18,03 87 449
Parametro Kapa

0° 0,001000 0,0058 85 214

45° 0,001295 0,0059 82 218

90° 0,000942 0,0058 86 185

135° 0,001278 0,0059 82 277

Corrigida a anisotropia, foram gerados os mapastteos referentes a
espacializagcéo dos parametros da distribuicdoatsapilidade GEV.

5.7Mapeamentos dos paradmetros da distribuicio GEV nousleste do Brasil
Nas Figura, 7 e 8 apresentam-se, respectivamente, os mapas do
parametray, B, ¥ da distribuicdo GEV na regido sudeste do Brasil .
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Parametro de escala (alfa)

B 1099-1263
[ 1263- 1427
14.27 - 15.91
15.91-17.55
P 17551919
B 9.19-20383 ‘ ‘
...................... By S— 4Egiois
fmmms s - 2000'0"'S
e Ny e . -25°0'0"S
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Figura 6 Interpolagéo espacial por krigagem ordinaria déupatro de escala)

Na Figura 6 observa-se a espacializacao do pardraksr da DPGEV
para a regido sudeste do Brasil. Nota-se que aaetp Triangulo Mineiro e
uma pequena faixa a noroeste do estado de S&o teaulos maiores valores
deste pardametro na sequéncia; com valores um pafeores, encontra-se
uma regiao que abrange todo o noroeste, o norteoedeste de Minas Gerais e
o norte do Espirito Santo. A regido central de Mifserais e grande parte do



54

norte do estado Rio de Janeiro apresentaram, enmsi@ parte, valores
intermediarios de alfa, enquanto a regido sul tkidesde Sao Paulo apresentou

0S menores valores.

5000'0"W 45°0'0"W 40°00"W
-{Parametro de posigao (beta) - AN_ -10°0'0"'S
B 5854 -62.31 § w@a
[ 6231 -66.07 ! : et
66.07 — 69.84 i :
69.84-736
B 35-77.36
B 7736 -81.13
15°0'0"'S
“20°0'0"'S
25°0'0"S

0 100 200 400 Km
Y T Y T

Figura 7 Interpolacdo espacial por krigagem ordinéria ddp&tro de posicdo beta

(B)-
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“Parimetro de forma (ka]‘l[w)‘ 77777777””””””7””77777777‘;”7777777'7”777777777777777777777777\;”7 N -10°0'0"s
I 0.114-0.0257 i § W%E
[ 0.0257 - 0.0826 i § "

0.0826 - 0.1057
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[ 0.1288 - 0.1857
B 0.1857 02716

L 1520'0"'S.

“20°0°0"'S

L 2520'0"'S

0 100 200 400/Km
T T T T T

Figura 8 Interpolagéo espacial por krigagem ordinaria ddpatro de forma kappa

(k).

A distribuicdo espacial do parametro beta podeBkservada na Figura
7. Os menores valores de beta estéo localizadogign do nordeste de Minas
Gerais e em uma porc¢ao dos limites do sul de M@asis com o estado de

Sao Paulo. Os valores intermediarios abrangem umpzaafaixa da regido
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estudada, enquanto os maiores valores estdo mdasizem trés regides bem
distintas: Tridngulo Mineiro, sul do estado de 8aolo e uma pequena por¢éao
ao leste do estado de Minas Gerais. Estes resslfamtem ser explicados pela
heterogeneidade da massa de dados, seja em rélagfantidade de anos de
observagéo ou em relacéo a variabilidade dos dados.

Ao se observar o mapa da Figura 8, nota-se quei@iandos valores
do pardmetro de forma)(encontrados é positiva, resultando na distrilmiica
GEV do tipo Il (Fréchet). Seguindo a interpretaciis parametros de GEV
proposta por Katz (2010), o parametro de formaciate-se com a assimetria
dos dados observados e, analisando-se 0 mapabgea®eima maior variagcao
espacial desse parametro em relacdo aos outros.

Além disso, este resultado condiz com o resultaticomtrado por
Papalexiou e Koutsoyiannis (2013), que verificargual dos trés tipos da
distribuicdo GEV se ajustou melhor aos dados deigitacdo maxima diaria
anual de 15.137 estacOes pluviométricas ao redeonwdalo. Como resultado,
0s autores encontraram que a distribuicao do tifleréchet) se ajustou melhor
aos dados observados.

Verificando-se os valores da Tabela 7, constatguseapenas 2,78% da
area do mapa apresentam o parametro de forma viegati seja, tem uma
distribuicdo do tipo Il (Weibull). A classe queroesponde a 25,89% da area
do mapa tem valores préximos a zero, supondo ummexiamcao para
distribuic&o do tipo | (Gumbel) para essas regides.

Tabela 7-Classes do pardmetro de forma com suas respeétivas

Classe do parametro de forma ( Area do mapa (%)
-0,114 a0 2,78
0 a 0,0826 25,89
0,0826 a 0,1057 31, 08
0,1057 a 0,1288 23,76
0,1288 a 0.1857 13,09
0.1857 a 0,2654 3,40
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Utilizando-se os valores dos parametros estimad#despmapas e
aplicando-se a técnica de algebra de mapas, fotaborados mapas dos
quantis associados a tempos de retorno de 5, B0 arfos. Este procedimento
foi realizado com a finalidade de identificar areasn maiores ocorréncias de

precipitacdes maximas diarias. Os mapas séo apadssmasgigura9,10 e 11.

50°0°0"W 45900"W 000" W
Ouanil o TR e N 10°000"S
uantil associado a 2 anos (mm v B -
| B
[ Jeza-879 : VY .
[ es-905 : : 8
P s06-932
B oz2-0s8
B os9- 90
B soi- 103
o1 15M00Ts
1 20°00M0S
25°90N0"S

Figura 9 Quantis associados a tempo de retorno de 5 anos.
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50°0'0"W 45°0'0"W 40°0'0"W

Quantil associado a TR 50 (mm) {

[ J103-112
[ 13-19
B 120124
[ [RPERPY i
B 0135 :
B 6148 3 E

e e _ B s L 15°00"S

-10°0'0"'S

P 200008

SANSPUNT . RO AN— L 2500'0""S

Figura 10 Quantis associados a tempo de retorno de 50 anos
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50°0'0"W 45°0'0"W 40°0'0"W
! ] N
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| (W H
[J108-120 | e
B 1 ; M
B 12s- 134 ! E
B i35- 140
B 4147
-15°0'0"'S
2000078
-25°0'0"'S

Figura 11 Quantis associados a tempo de retorno de 100 anos.

Ao se observar os mapas dos quantis associadasirstadi tempos de
retorno, percebem-se comportamentos aproximadanmem@géneos para 0s
trés mapas. Caracterizam-se cinco regides confarmelimitacdo exibida na
Figura 9. A regiao |, area que abrange o norte d& km regime pluvial

semiarido, portanto, com pouco vapor de agua naosdéma, eventos
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convectivos e sistemas frontais em menor escal@egiio Il tem os maiores
guantis de precipitacbes maximas. Esses altosegfimdem ser resultantes de
diversos fatores, atuantes tanto em micro quantmeaoroescala. Para a escala
local, pode-se citar a influéncia orografica quegumdo Mello e Viola (2013),
consiste de um mecanismo de ascensdo de massasmliglas e quentes sobre
barreiras naturais, que se resfriam e condensaedaanque ganham altitude,
além de temperatura mais amenas que favorecemcegsm de formacdo de
nuvens. Os principais elementos orogréficos quériboem para esses efeitos
séo serra da Canastra e do Espinhago, situada$eacoe leste de Minas Gerais,
respectivamente, a serra do Mar e da Mantiquesrajuais estdo associados a
maritimidade, podendo provocar chuvas com grandensidades na regiao
litoranea. Outro fator influente sdo os complexoavectivos de mesoescala
(CCM), como descrito no trabalho de Reboita e(2010), que consistem de
linhas de instabilidade com vapor de agua geradegiao amazdnica e que se
espalha por quase todo o continente sul-americemeerao.

Como fator de larga escala tem-se a zona de caiveegdo Atlantico
Sul (ZCAS), fenbmeno tipico de verdo na América Sld. Sua principal
caracteristica € a persisténcia de uma faixa delosgtlade orientada no sentido
noroeste-sudeste e exerce um papel preponderantegine de chuvas na
regido onde atua, acarretando altos indices pltiicns (CARVALHO;
CHARLES; LIEBMANN, 2002). Essa faixa de valoresoaltapresentada nos
mapas se aproxima dos resultados do trabalhoadalizor Carvalho, Charles e
Liebmann (2002), que estudaram eventos de chuyesrmeas relacionados com
ZCAS. E importante realgar os poucos associad@CasS e sua relacdo com
outros fenébmenos climaticos globais, tais como HEBGNe La Nind. Segundo
Kodama (1990), a ZCAS atua, principalmente, ergréaitudes de 10° e 20°,

portanto, afetando grande parte da regido sudedeasil.
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Para a regido lll, na qual se encontram o Rio deidae a regido do
oeste de S&o Paulo, os valores de precipitacieaglsis se apresentam
inferiores aos da regido Il. Segundo Teixeira (304B8temas frontais sdo bem
atuantes nessa regido com formacédo de chuvas dgaslaluracées e menores
intensidades, e formacgdes de chuvas convectivanpedtar presentes.

6 CONCLUSOES

Foi investigado o comportamento do ajuste da DP@BY dados de
precipitacdo méxima diaria anual das estacdesqhétricas da regido sudeste

do Brasil, o que permite concluir que:

1. os dados das estacdes analisadas permitiramzacéid da distribuicdo

GEV, observando boa adequacéo e estacionaridade;

2. os parametros da distribuicdo foram interpoladgsa@&almente de
maneira satisfatéria pela krigagem ordinaria;

3. 0 melhor modelo de semivariograma ajustado aogpaé&smetros foi o

exponencial;

4. o parametrop apresentou a maior continuidade espacial e um mapa
mais homogéneo, e 0 parametroapresentou a maior variabilidade
espacial

5. A espacializagéo dos quantis associados a difer¢sepos de retorno

ao longo da regido sudeste sugere regifes de nc@réde maiores
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eventos de chuvas extremas. Para essas areasreosiamores dos
recursos hidricos devem considerar a ocorréncidadeeventos na

execucao seus projetos;



63

REFERENCIAS

AGENCIA NACIONAL DE AGUAS. Inventério das estacdes fluviométricas
e pluviométricas Disponivel em: <http://www.ana.gov.br>. Acessa &t
abr. 2012.

ALMEIDA, A. Q. de et al. Geoestatistica no estugontbdelagem temporal da
precipitacdoRevista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambieral,
Campina Grande, v. 15, n. 4, p. 443-448, 2011.

ALVARENGA, C. C. et alContinuidade espacial da condutividade hidraulica
saturada do solo na bacia hidrografica do Alto®iande, MGRevista
Brasileira de Ciéncia do SolpVicosa, MG, v. 35, n. 5, p. 1745-1757, out.
2011.

ALVES, A. V. P. et al. Andlise dos métodos de eativa para os parametros
das distribuicdes de Gumbel e GEV em eventos degitia;des maximas na

cidade de Cuiab®IT. REEC, Goiania, v. 6, n. 1, p. 32-43, 2013. Disponivel

em: <http://revistas,ufg,br/index,php/reec/articlew/21635>. Acesso em: 10
abr. 2013.

BACK, J. A. Time distribution of heavy rainfall ents in Urussanga, Santa
Catarina State, Brazilcta Scientiarum Agronomy, Maringa, v. 33, n. 4, p.
583-588, 2011.

BAENA, L. G. N. et al. Regionalizacdo de vazdes dmse em modelo digital
de elevacao para a bacia do Rio Paraiba dd8gknharia Agricola,
Jaboticabal, v. 24, n. 3, p. 612-624, 2004. Dispelrdm:
<http://www,scielo,br/pdf/eagri/v24n3/al3v24n3,pdiseesso em: 10 jun.
2013.

BETTINI, C. Conceitos de geoestatistica. In: MEIREIS, M. S. P.;
CAMARA, G.; ALMEIDA, C. M. (Org.). Geomatica modelos e aplicacfes
ambientais Brasilia: EMBRAPA Informacao Tecnoldgica, 20071p2-234.

BLAIN, G. C.; CAMARGO, M. B. P. de. Probabilistitracture of an annual
extreme rainfall series of a coastal area of tlaeSif Sao Paulo, Brazil.
Engenharia Agricola, Jaboticabal, v. 32, n. 3, p. 552-559, jun. 2012.



64

BORSSOI, J. A.; URIBE-OPAZO, M. A.; ROJAS, M. G.dgnostic techniques
applied in geostatistics for agricultural data gsisl (1).Revista Brasileira de
Ciéncia do Solg Vigosa, MG, v. 33, n. 6, p. 1561-1570, dez. 2009.

CALOIERO, T. et al. Precipitation change in Southitaly linked to global
scale oscillation indexeblatural Hazards and Earth System Science
Perugia, v. 11, n. 6, p. 1683-1694, 2011.

CAMBARDELLA, C. A. et al. Field scale variabilityf@oil properties in
Central lowa soilsSoil Science Society American JournaMadison, v. 47, n.
5, p. 1501-1511, Sept. 1994.

CAMPOS, S. R. S. et al. Banco de dados. In: SCOLBQRR.; CARVALHO,
L. M. T.; OLIVEIRA, A. D. (Ed.).Zoneamento ecoldgico-econdmico do
Estado de Minas GeraisLavras: UFLA, 2008. p. 43-72.

CANDIDO, M. O. SEAF: um protétipo de um sistema especialista para analis
de frequéncia local de eventos hidroldgicos maxiemsis. 2003. 198 p.
Dissertacédo (Mestrado em Saneamento, Meio Amb&Rtecursos Hidricos) -
Universidade Federal de Minas Gerais, Belo HorezpP003.

CARVALHO, J. R. P. de; ASSAD, E. D.; PINTO, H. Stdrpoladores
geoestatisticos na andlise da distribuicdo espad&iptecipitacdo anual e de sua
relacéo com altitudé?esquisa Agropecuaria BrasileiraBrasilia, v. 47, n. 9,

p. 1235-1242, set. 2012.

CARVALHO, L. G. et al. Multivariate geostatisticapplication for climate
characterization of Minas Gerais State, BraHieoretical and Applied
Climatology, Wien, v. 102, n. 3, p. 417-428, Mar. 2010.

CARVALHO, L. M. V.; CHARLES, J.; LIEBMANN, B. Extrene precipitation
events in southeastern south america and large-soal/ective patterns in the
south atlantic convergence zodeurnal of Climate, Boston, v. 15, n. 17, p.
2377-2394, Sept. 2002.

CERESETTI, D. et al. Evaluation of classical sgadizalysis schemes of
extreme rainfallNatural Hazards and Earth System SciengdPerugia, v. 12,
n. 11, p. 3229-3240, Nov. 2012.

CRESSIE, A. GStatistics for spatial data New York: Wiley, 1993. 900 p.



65

DIAS, A. F. et al. Changes in extreme daily raihfiat S&o Paulo, Brazil.
Climatic Change, Dordrechty. 116, n. 3/4, p. 705-722, 2012.

FISCHER, T. et al. Probability distribution of pigitation extremes for
weather index-based insurance in the Zhujiang Rasin, South China.
Journal of Hydrometeorology, Washington, v. 13, n. 3, p. 1023-1037, 2011.

GOOVAERTS, PGeostatistics for natural resources evaluationNew York:
Oxford University, 1997. 496 p.

GUEDES, L. P. C. et al. Anisotropia no estudo da@abdlidade espacial de
algumas variaveis quimicas do sdRevista Brasileira de Ciéncia do Solo
Vicosa, MG, v. 32, n. 6, nov./dez. 2008. Disponel:
<http://mwww,scielo,br/pdf/irbcs/v32n6 /v32n6a01,pdeesso em: 10 jun.
2013.

HOSKING, J. R. M.; WALLIS, J. RBook review: regional frequency
analysis: an approach based on L-moments. Cambi@igebridge University,
1997. 224 p.

HOSKING, J. R. M.; WALLIS, J. R.; WOOD, E. F. Esttion of the
generalized extreme-value distribution by the meétbioprobability-weighted
momentsTechnometrics Washingtony. 27, n. 3, p. 251-261, 1985.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA.
Informagbes dos estados brasileiro®isponivel em:
<http://www.ibge.gov.br>. Acesso em: 10 jun. 2013.

JENKINSON, A. F. The frequency distribution of thenual maximum (or
minimum) of meteorological element3uarterly Journal of the Royal
Meteorological Society Malden, v. 81, n. 348, p. 158-171, Apr. 1955.

JUNQUEIRA JUNIOR, J. A. et aContinuidade espacial de atributos fisico-
hidricos do solo em sub-bacia hidrografica de caibeiéncia e
Agrotecnologia Lavras, v. 32, n. 3, p. 914-922, maio/jun. 2008.

JUNQUEIRA JUNIOR, J. A. et al. Precipitacdo provgwara a regido de
Madre de Deus, Alto Rio Grande: modelos de proluillkes e valores
caracteristicosCiéncia e Agrotecnologialavras, v. 31, n. 3, p. 842-850,
maio/jun. 2007.



66

KATZ, R. W. Statistics of extremes in climate chan@ématic Change
Dordrecht, v. 100, n. 1, p. 71-76, May 2010.

KATZ, W. R.; PARLANGE, M. B.; NAVEAU, P. Statisticef extremes in
hydrology.Advances in Water ResourcesSouthampton, v. 25, n. 8/12, p.
1287-1304, Aug./Dec. 2002.

KERRY, R.; OLIVER, M. A. Determining the effect asymmetric data on the
variogram: |., underlying asymmeti@omputers & Geoscienced.ondon,Vv.
33, n. 10, p. 1212-1232, Oct. 2007.

KERRY, R.; OLIVER, M. A. Determining the effect asymmetric data on the
variogram: Il., outliersComputers & GeosciencesStanford, v. 33, n. 10, p.
1223-1260, Oct. 2002.

KODAMA, Y. M. Large-scale common features of sulpical precipitation
zones (the Baiu frontal zone, the SPCZ, and theZAgart |, characteristics of
subtropical frontal zonedournal of Meteorological Society of JapanTokyo,
v. 70, n. 4, p. 813-835, Aug. 1992.

LANDIM, P. M. B.; YAMAMOTO, J. K. Geostatistica conceitos e aplicacGes
Sao Paulo: Oficina de Textos, 2013. 245 p.

LY, S.; CHARLES, C.; DEGRE, A. Geostatistical irgefation of daily rainfall
at catchment scale: the use of several variogradefadn the Ourthe and
Ambleve catchments, BelgiurAlydrology and Earth System Sciences
Gottingen, v. 15, n. 7, p. 2259-2274, July 2011.

MACHADO, R. L. et al. Spatial variability of maximnuannual daily rain under
different return periods at the Rio de JaneircestBtazil.Bragantia,

Campinas, v. 69, n. 1, p. 77-84, 2010. Suplemento.

MARTINS, C. A.; ULIANA, E. M.; REIS, E. F. Estimata da vazao e da
precipitacdo méxima utilizando modelos probabdégina bacia hidrografica

do rio BeneventeEnciclopédia Biosfera Goiania, v. 7, n. 13, p. 11342,

nov. 2011.



67

MARTINS, E. S.; STEDINGER, J. R. Generalized maxmlikelihood
generalized extreme-value quantile estimators ydrdlogic dataWater
Resources ResearghVashington, v. 36, n. 3, p. 737-744, 2000.

MATHERON, G. Principles of geostatistidsconomic Geology Lancaster, v.
58, p. 1246-1266, 1963.

MELLO, C. R. et al. Continuidade espacial de chumgnsas no estado de
Minas GeraisCiéncia e Agrotecnologialavras, v. 32, n. 2, p. 532-539,
mar./abr. 2008.

MELLO, C. R. et al. Krigagem e inverso do quadrddalistancia para
interpolacéo dos parametros da equacao de chueasasRevista Brasileira
de Ciéncia do SolpVicosa, MG, v. 27, n. 5, p. 925-933, out. 2003a.

MELLO, C. R. et al. Modelos mateméticos para pr&adiga chuva de projeto
para regides do Estado de Minas GelRéyvista Brasileira de Engenharia
Agricola e Ambiental, Campina Grande, v. 7, n. 1, p. 121-128, 2003b.

MELLO, C. R.; VIOLA, M. Mapeamento de chuvas intag$10 estado de
Minas GeraisRevista Brasileira de Ciéncia do SoloVicosa, MG, v. 37, n. 1,
p. 37-44, fev. 2013.

MELLO, J. M. de et al. Ajuste e selecdo de modekaciais de
semivariograma visando a estimativa volumétrickdealyptus grandis
Scientia Forestalis Piracicaba, n. 69, p. 25-37, dez. 2005.

MELO JUNIOR, J. C. F. de et al. Distribuicdo esphdia frequéncia de chuvas
na regido hidrografica do Atlantico, Leste de Mifrais Revista Brasileira

de Engenharia Agricola e Ambiental Campina Grander. 10, n. 2, p. 417-
425, jun. 2006.

MINUZZI, R. B. et al. Climatologia do comportamerdo periodo chuvoso da
regido sudeste do BradRevista Brasileira de Meteorologia Séo Paulo, v. 22,
n. 3, p. 338-344, 2007.

NADARAJAH, S.; CHOI, D. Maximum daily rainfall in @ith KoreaJournal
of Earth System SciencgTokyo, v. 116, n. 4, p. 311-320, 2007.

NAGHETTINI, M.; PINTO, E. J. AHidrologia estatistica Belo Horizonte:
CPRM, 2007. 553 p.



68

PAPALEXIOU, S. M; KOUTSOYIANNIS, D. Battle of extreme value
distributions: a global survey on extreme dailyfall. Water Resource
Research Washington, v. 49, n. 1, p. 187-201, Jan. 2013.

PPRUDHOMME, C.; REED, D. W. Mapping extreme raihfala mountainous
region using geostatistical techniques: a casey/stugcotlandinternational
Journal of Climatology, Chichester, v. 19, n. 12, p. 1337-1356, Oct. 1999

QUADROS, L. E. de; QUEIROZ, M. M. F. de; VILAS-BOASI. A.
Distribuicdo de frequéncia e temporal de chuvamnisdsActa Scientia
Agronomy, Maringa, v. 33, n. 3, 2011. Disponivel em:
<http://www,scielo,br/pdf/asagr/v33n3/v33n3a03,pdieesso em: 10 jun.
2012.

REBOITA, M. S. et al. Regimes de precipitacdo naéfina do Sul: uma
revisdo bibliograficaRevista Brasileira de Meteorologia Sao Paulo, v. 25,
2010. Disponivel em: <http://www.scielo.br/scielop®script=sci>. Acesso em:
11 jun. 2013.

SANSIGOLO, C.; KAYANO, M. Trends of seasonal maximand minimum
temperatures and precipitation in Southern Braxzittie 1913-2006 period.
Theoretical and Applied Climatology, Wien,v. 101, n. 1/2, p. 209-216, July
2010.

SARAIVA, |. B. Regionalizacdo de parametros de modelo de simulagéo
hidrolégica para emprego em bacias hidrograficas se& monitoramento
fluviométrico. 2010. 139 p. Dissertagdo (Mestrado em Saneamésio,
Ambiente e Recursos Hidricos) - Universidade Fddkrélinas Gerais, Belo
Horizonte, 2010.

SILVA, B. C.; CLARKE, R. T. Analise estatistica deuvas intensas na Bacia
do Rio S&o Francisc®evista Brasileira de Meteorologia S&o José dos
Campos, v. 19, n. 3, p. 265-272, 2004.

SILVA, D. D. et al. Chuvas intensas no Estado dai®&#revista Brasileira de
Engenharia Agricola e Ambienta] Campina Grande, v. 6, n. 2, p. 362-367,
2002. Disponivel em: <http://www,scielo,br/pdf/rbégn2/v6n2a30,pdf>.
Acesso em: 12 jun. 2011.

TEIXEIRA, M. S.Caracterizacéo fisica e dinAmica de episodios dewlas
intensas na regido sul e sudest2010. 219 p. Tese (Doutorado em



69

Meteorologia) - Instituto Nacional de Pesquisasadeips, Sdo José dos
Campos, 2010.

VALVERDE, A. E. L. et al. Momentos-L: teoria e apdicdo em hidrologia.
Revista Arvore, Vigosa, MG, v. 28, n. §. 927-933, nov./dez. 2004.

VANNITSEM, S.; NAVEAU, P. Spatial dependences am@ngcipitation
maxima over BelgiumNonlinear Processesin in Geophysickoughborough,
v. 14, n. 5, p. 621-630, Sept. 2007.

VENDRUSCOLO, JRegionaliza¢do dos parametros de um modelo chuva-
vazao para estimativa de vaz6es em bacias sem monétmento sisteméatico
2006. 93 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharid) €lvniversidade Federal
de Santa Maria, Santa Maria, 2006.

VIEIRA, S. R. Geoestatistica em estudos de vardgde espacial do solo. In:
UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSAT6picos em ciéncias do solo
Vigosa, MG: SBCS, 2000. p. 1-54.

VIEIRA, S. R. et al. Variabilidade espacial de latitos fisicos e quimicos
relacionados com o estado de agregacéo de dassddds cultivados no
sistema de semeadura dir®@sagantia, Campinas, v. 70, n. 1, p. 185-195,
2011.

VILLARINI, G. et al. On the frequency of heavy r&fi for the Midwest of the
United StatesJournal of Hydrology, Amsterdam, v. 400, n. 1/2, p. 103-120,
Mar. 2011.

WORLD METEOROLOGICAL ORGANIZATION.Guide to hydrological
practices, data acquisition and processing, analysiforecasting and other
applications. 5" ed. Geneva, 1994. 259 p.

YUE, H.; PILON, P.; CAVADIAS, G. Power of the MankKendall and
Spearman's rho tests for detecting monotonic tremdgdrological series.
Journal of Hydrology, Amsterdam, v. 259, n. 1/4, p. 254-271, Mar. 2002.

ZIMMERMAM, D. L.; ZIMMERMAM, M. B. A comparison ofspatial
semivariogram estimators and corresponding ordikagyng predictors.
Technometrics Washington, v. 33, n. 1, p. 77-91, 1991.



