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RESUMO

BEIJO, Luiz Alberto. Distribuicio de Gumbel: estudo de métodos de
estimagiio dos paridmetros e ajuste aos dados de precipitagio maxima
de Lavras, Minas Gerais. LAVRAS: UFLA, 2002. 9lp. (Dissertagio -
Mestre)®

O presente trabalho foi desenvolvido com a finalidade de apresentar um
estudo detalhado sobre a aplicagdo da distribuicdo de Gumbel no analise de
precipitagdes maximas, em especial na anilise de dados de precipitagdo
pluviométrica diaria maxima de Lavras-MG, e um estudo sobre os métodos de
estimagio dos pardmetros dessa distribuigdo, especificamente o método dos
momentos € o método da maxima verossimilhanga. Foram empregados dados de
precipitagdo pluviométrica diaria maxima, expressos em alturas de ldmina
d’agua (mm), coletados de janeiro de 1914 a dezembro de 2001, na Estagdo
Climatologica Principal de Lavras-MG, que esta situada no campus da
Universidade Federal de Lavras. As observagdes foram agrupadas em periodos
de um ano, um més, quinze e dez dias. Em cada periodo extraiu-se a maxima
precipitagdo pluviométrica diaria observada e formaram-se os vetores de
precipitagdes maximas. Utilizando estes vetores, foram determinadas a média
das precipitagdes diarias maximas de cada periodo, as estimativas dos
parimetros, pelo método dos momentos e pelo método da maxima
verossimilhanga, as suas varidncias e seus respectivos intervalos de confianga,
obtidos via método de reamostragem Jackknife. Utilizando a distribui¢do de
Gumbel com as estimativas dos parimetros obtidas por ambos os métodos,
verificou-se a aderéncia dos dados pelo teste Kolmogorov-Smimov a um nivel
de 5% de significincia; em seguida, para os periodos em que o ajuste foi
adequado, calculou-se a precipitagdo pluviométrica diaria maxima provavel para
17 niveis de -probabilidade. Os resultados levaram as seguintes conclusoes: o
ajuste da distribuicdo de Gumbel aos dados € mais apropriado nos periodos
maiores € nos meses de maiores incidéncia de precipitagdes, as estimativas do
parametro de posigdo u ¢ do parametro escala b s3o maiores nos periodos mais
chuvosos € menores nos meses mais secos; o método da maxima
verossimilhanga fornece estimativas mais precisas dos pardmetros u# € b da
distribui¢do de Gumbel e, consequentemente, estimativas mais precisas de
precipitagdes diarias maximas, € as estimativas das precipitagdes diarias

* Comité Orientador: Joel Augusto Muniz - UFLA (Orientador), Pedro Castro
Neto — UFLA (Co-orientador).
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maximas podem ser usadas para auxiliar no planejamento de obras de
engenharia hidraulica e agricola na regido de Lavras-MG.
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ABSTRACT

BEIJO, Luiz Alberto. Gumbel distribution: study of methods of estimating of
parameters and adjustments to data of maximum rainfall of Lavras,
Minas Gerais State, Brazil. LAVRAS: UFLA, 2002. 91p. (Dissertation -
Master Program in Agronomy/Major in Statistics and Agricultural
Experimentation)’

This work was developed with the purpose of presenting a thorough
study on the application of Gumbel distribution in the study maximum rainfall,
in particular the analysis of daily maximum rainfall data at Lavras, Minas
Gerais State, Brazil, and a study on the methods of the moments and maximum
likelihood method. The daily maximum rainfall data, expressed in water depth
heights (mm) collected from January 1914 through 2001 in the Main
Climatologic Station of Lavras-MG, which is situated in the campus of the
Universidade Federal de Lavras . The observations were grouped into periods of
one year, one month, fifteen days and ten days. In each period, the observed
daily maximum rainfall was drawn, and the vectors of maximum rainfall were
formed. By utilizing these vectors, the mean of the daily maximum rainfalls of
each period, the estimates of the parameters by the moments methods and by the
maximum likelihood method its variances and its respective confidence intervals
obtained via the Jackknife re-sampling method. Using the Gumbel distribution
with the estimates of the parameters obtained by both methods, was tested the
adherence by Kolmogorov-Smimov test at the 5% level of significance, and,
next, for the periods in which there was the adjustment, the likely daily
maximum rainfall for 17 levels of probability was calculated. The results led to
the following conclusions: the adjustment of Gumbel distribution to the data is
more appropriate in the longest periods and in the months of greatest rainfall
incidence, the estimates of the parameter of the u position and scale parameter b
are greater in the most rainy periods and less in the driest periods; the maximum
likelihood furnishes more precise estimates of the  and b parameters of Gumbel
distribution and hence more precise estimates of daily maximum rainfalls. The
estimates of the expected daily maximum rainfalls may be used to aid in the
planning of hydraulic and agricultural engineering works in the region of
Lavras-MG.

* Guidance Committee: Joel Augusto Muniz (Major Professor), Pedro Castro
Neto - UFLA.
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1- INTRODUCAO

A teoria de valores extremos, em especial a distribuigdo de Gumbel, tem
um papel de grande importincia em varios campos da pesquisa, principalmente
na estatistica aplicada, quando se analisam dados correspondentes a medigoes
fisicas.

A distribuicio de Gumbel, também conhecida como distribui¢io
assintotica dos extremos do tipo I, distribuigio tipo I de Fisher-Tippet, ou dupla
exponencial, desenvolvida por Gumbel (1958), ¢ utilizada freqiientemente-em
estudos de fluxo de agua (rios, reservatorios), fendmenos meteorologicos,
resisténcia de materiais, aeronautica, geologia e engenharia naval entre outros.
Esta distribuigio se aplica tanto para caso de valores minimos como de valores
maximos, embora as distribui¢des tenham formas diferentes, € devido a sua
enorme aplicabilidade, tem ajudado a solucionar importantes problemas em
areas da Engenharia.

EEntre os varios campos da pesquisa em que a distribuigio de Gumbel
tem sido aplicada, um de grande destague ¢ o relacionado as pesquisas ligadas a
fendmenos meteorologicos, principalmente nos casos em que a variavel
envolvida no estudo refere-se a precipitagio pluviométrica maxima.| Nestas
pesquisas, os objetivos sdo de uma forma geral, estimar as precipitagdes
maximas provaveis em um determinado periodo, estabelecer as curvas de
intensidade duragdo e freqiiéncia ou determinar periodo de retomo de chuvas
maxi

|- Sendo a distribui¢io de Gumbel uma fungio de probabilidade, necessita
que seus parametros sejam estimados a partir das amostra\sz Varios métodos
podem ser utilizados para a obtengdo dos estimadores dos pardmetros da

distribuigio de Gumbel, sendo o método dos momentos € o método da maxima



verossimilhanga os mais utilizados, com destaque para o primeiro, que tem um
alto indice de utilizagdo pela facilidade dos calculos.

CO estudo da distribui¢io de dados da precipitagdo pluviométrica maxima
¢ de grande importancia para elaboragdo de projetos agricolas € de engenharia
hidraulica tais como dimensionamento de canais de irriga¢do e drenagem,
vertedouros de barragens, defini¢io de obras de desvios de cursos d’agua, entre
outros._]

(Segundo Vieira et al. (1991), o conhecimento da chuva diaria maxima
provavel € importante para trabalhos de conservagao do solo, estradas, barragens
e drenagem, para cujo dimensionamento adequado € necessario conhecer
ocorréncias extremas. O fato de os projetos hidraulicos em geral serem
concebidos considerando o custo minimo associado a um risco admissivel de
falha requer a previsio de grandezas hidrologicas de grande magnitude tais
como maximas vazdes ou precipitagbes que podem vir a ocorrer em certa
localidade. Assim, as séries de maximos valores s3o empregadas para ajuste,
segundo a lei probabilistica que melhor descreva o processo, possibilitando
extrapolagdes.

O conhecimento do comportamento e distribui¢io das precipitagdes
maximas, na regido de Lavras, fornece subsidio para auxiliar no planejamento de
obras agricolas e hidraulicas. J

Tendo em vista a grande importincia da distribuigio de Gumbel e do
conhecimento das possiveis precipitagdes maximas, utilizaram-se os dados de
precipitagdo maximas de Lavras, coletados no periodo de 1914 a 2001, com os
seguintes objetivos:

i) Estudar as estimativas dos pardmetros fornecidos pelo método dos

momentos ¢ pelo método da maxima verossimilhanga, de forma a

avaliar os estimadores.



11) Estudar o ajustamento da distribuigio de Gumbel aos dados agrupados
em varios periodos para ambos os métodos.

1ii) UEstimar a precipitagio pluviométrica didria maxima esperada para
periodos de um ano, um més, dez e quinze dias, em 17 niveis de
probabilidade: 2, 4, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95, 96 ¢
98 por cento,:) utilizando-se o método dos momentos € o método da
maxima verossimilhanga para estimagdo dos parametros, € comparar os

resultados obtidos pelos dois métodos.



2 - REFERENCIAL TEORICO

Inicialmente serdo apresentados alguns conceitos ¢ definigbes sobre a
distribuigio de Gumbel, procurando destacar suas caracteristicas e propriedades

mais importantes, € depois uma abordagem sobre precipitagdo.
2.1 - Teoria dos valores extremos

A teoria de valores extremos ¢ uma metodologia que € utilizada para
descrever o comportamento dos pontos mais afastados da média de uma
distribui¢do (observagdes extremas) € tem um papel importante na Estatistica
Aplicada quando se analisam dados correspondentes a medigdes fisicas. No caso
especifico do tratamento estatistico de dados meteorolégicos tem sido muito
usada em estudos que envolvem precipitagdes maximas, temperaturas minimas ¢
ventos maximos, entre outros.

De acordo com Souza & Silva (1999), uma das aplicagoes da teoria dos
valores extremos ¢ dada em fungdo da estimabilidade das probabilidades e
quantis com razoavel precisdo nos limites dos valores encontrados dentro da
amostra. Porém, a modelagem destes valores corresponde a um ajuste apenas da
cauda da distribuigdo dos dados originais. Desta forma, corre-se o risco de
refletir um carater pouco informativo, mais especificamente para o interior da
distribuigdo para as ocorréncias de baixissima freqiiéncia. Uma outra vantagem
na teoria dos valores extremos refere-se a extensdo dos resultados para outras
estatisticas. Nesse aspecto, suponha-se que a teoria dos valores extremos seja
para o valor miximo, assim, os resultados poderdo ser estendidos para o valor
minimo devido a igualdade -Max(-X,,..,-Xs)=Min(X;,...,X;). Entretanto, €

importante reconhecer que devido as particularidades dos valores extremos



(maximo/minimo) inerentes a cada problema, tem-se que 0 comportamento de
cada um dos valores extremos deve ser estudado separadamente para cada
amostra. Devido a este fato, em muitas situagdes os valores de minimos poderdo
apresentar comportamento diferentemente dos maximos.

i De acordo com Vivanco (1994), a teoria dos valores extremos ocupa-se
em primeiro lugar da distribuigdo exata, tanto de minimos como de maximos, €
em segundo lugar das distribuiges assintoticas. A condigdo essencial para
ambos os casos € que a distribuigdo inicial a partir da qual os extremos foram
extraidos, e seus pardmetros, permanegam constantes de uma amostra a outra, ou
os cambios que tem acontecido, ou acontecerdo, possam ser determinados ou
eliminados. Qutra condig¢do ¢ que os extremos observados devem ser extremos
de amostras de dados independentes. Segundo 0 mesmo autor, Gumbel (1954)
defende algumas razdes para que estas condigdes ndo sejam consideradas como
criticas. A distribuigdo dos valores extremos pode ser caracterizada pelos
pardmetros classicos média, mediana ¢ moda, entre as quais a moda exerce um

papel muito importante.
2.2 - Distribui¢io de Gumbel
2.2.1. Definicdes

A distribuigio de Gumbel foi inicialmente apresentada pelo proprio
autor como distribuigio de dupla exponencial em 1958. A fungdo de
probabilidade € definida por meio dos valores de maximos € minimos. Desta
forma, as fungdes de probabilidade, respectivamente aos valores de maximo e

minimos sdo denotadas de acordo com as expressoes (2.1) e (2.2).

2.1
FE)=1ep(-y=¢?); y=(r-u) @



F)=gexply=¢); y=3(x-) 2
Em ambas expressdes, o parimetro # ¢ denominado como parametro de
posigdo, cujo dominio ¢ dado por -0 < u <. O parametro de escala ¢é
representado por b, sendo este restrito a b >0 .
De acordo com o mesmo autor, a fungdo geratriz da distribuigio de
Gumbel é dada por:

GH=IrQa-1) (2.3)
para valores maximos.
G)=I'(1+1) (2.49)

para valores minimos, sendo I (.) a fun¢do gama.
De acordo com Gumbel (1958) e Haan (1977), a média da distribuigio
dos extremos ¢ definida pelas seguintes expressoes.

E(X)=u+0,450050 para valores maximos. 2.5)
E(X)=u-0,450050 npara valores minimos. (2.6)
No caso do desvio padrio, a expressdo € inica para o caso de valores de
" méximos e minimos:
T 2.7
o=—>b
Je

2.2.2 - Estimagiio dos parimetros.

Gumbel (1958) afirma que o pardmetro b pode ser estimado por meio

do desvio padrio da amostra de acordo com a expressao (2.8).

. J6 23)
b=—-s=
. .



O pardmetro » pode ser estimado utilizando-se a média e o desvio
padrdo amostral, ou seja,

# =X -0,450055 para valores maximos. 2.9)
# =X +0,45005s para valores minimos. (2.10)

Haan (1977) e Assis et al. (1996) apresentam os estimadores (2.9) e
(2.10) como estimadores dos momentos. Os mesmos autores definiram os
estimadores de maxima verossimilhanga para valores maximos dados por (2.11)
€(2.12).
D x exp(_x’) @1h
5o ' b
D exp (;{’—)
b

.o~ [ -x (2.12)
=-bIn| = |l
u n[ > exp( 7 J]

Existem atualmente diversas formas de fazer inferéncias sobre os

b=

2

parametros e outras caracteristicas da Distribuigdo de Gumbel. Haan (1977),
propde o uso dos estimadores do método dos momentos ¢ do método da maxima
verossimilhanga para a estimagido dos pardmetros da distribuigio de Gumbel.
Assis et al. (1996) sugerem, além dos dois métodos citados acima o método de
regressdo ¢ o método de Lieblein, sendo que este ultimo necessita de valores
tabelados para a obtengdo das estimativas.

Segundo Vivanco (1994), uma boa discussdo sobre estimadores lineares
na distribui¢do de Gumbel é feita por Mann et al. (1974). O mesmo autor afirma
que Engelhardt & Bain (1977) apresentaram um estudo mais simplificado dos
estimadores lineares simples tanto para 4 como para 4, € que outros tipos de
estimadores pontuais simples e intervalos de confianga aproximados sdo dados
por Nelson (1982).



Lowery & Nash (1970) compararam os seguintes métodos de estimagio
da distribuigdo dupla exponencial: método dos momentos, método da regresséo,
método de ajuste de Gumbel e método da maxima verossimilhanga. Os
diferentes métodos foram comparados em termos da eficiéncia e do viés dos
estimadores i, o ¢ X(K) (fator de Chow ). Os autores concluiram que o
método dos momentos ¢ o mais simples de aplicar ¢ virtualmente ndo viesado,
sendo mais eficiente € de maior acuracia que os métodos de regressio e de ajuste
de Gumbel. Ja sobre o método de maxima verossimilhanga, eles concluiram que
este ¢ ligeiramente mais eficiente que 0 método dos momentos, mas pode ser
levemente viesado, além de ser extremamente dificil de aplicar, sendo esta

ultima conclusdo devida as restrigdes computacionais da época.
2.3 - Métodos de estimagio.

Assumindo Xj,...,X,,, uma amostra aleatéria proveniente de uma fungdo

densidade descrita por f(.;f), em que @ desconhecido, ¢ um vetor de

pardmetros dados por @ = (6,...,6) , em que k representa um namero de
parametros, os possiveis valores que @ podera assumir sio representados por 6,
que denota o espago paramétrico. Com base nestas suposi¢Bes, objetiva-se
encontrar fungdes estatisticas que possam ser usadas como estimadores, de tal
forma que estas fungGes sejam representadas por 7;(8),... n(6). Neste ambito os
principais métodos utilizados para obtengio destes estimadores citados por
Casella & Berger (1990) e Mood et al. (1974) sio os métodos dos momentos € o

método da maxima verossimilhanga. .



2.3.1 — Método dos momentos

Seja X),....X, uma amostra aleatoria proveniente de uma populagdo
com fungdo densidade definida por f{x|6,....,6), seja M o r-ésimo momento
em relagio a zero, de modo que, o k-ésimo momento ¢ definido por
M, = E[X*]. Desta forma, o estimador dos métodos dos momentos ¢ obtido

pela igualdade entre os k primeiros momentos amostrais € os k primeiros
momentos populacionais , de modo que, a resolugdo do sistema abaixo define as

solugdes correspondentes aos parametros 6, i =1,...k.

C
M =13 X = Frx)
i=l
]"
M, == X?=E[XT
M nz,: ¢ =ELX] 2.13)
M, =13 X! =EXY
i=l

As solugdes obtidas é,,éz...,ék correspondem aos estimadores , pelo

método dos momentos de 8, &...., &.. Sendo que 6, 6;,..., 6 , sdo fungdes dos

momentos populacionais.
2.3.2 - Método da maxima verossimilhanga.

Conforme Mood et al. (1974) e Bearzoti (1998), o método da maxima
verossimilhanga é o mais utilizado para obtengdo dos estimadores. Este método
pressupbe que a fungdo de verossimilhanga seja conhecida ou pressuposta. A
interpretagdo da fun¢do de verossimilhanca reflete a probabilidade maxima da
amostra ter sido retirada da populagdo da qual foi verdadeiramente retirada.



Utilizando as mesmas pré-suposicdes citadas anteriormente ao método dos

momentos, define-se a fungdo de verossimilhanga por:
L@|x)=L(8,,...6, |x,...x,) =[] f(x:16,...6,). (2.14)
i=1

Definida a fungio de verossimilhanga, o proximo passo ¢ dado pela sua

maximizagio em um ponto &= @ . Sendo assim, os possiveis candidatos para os
valores de 6, sdo dados por:

—a%-L(OIx)=O, i=1,...k. @.15)

H
Por questdo de simplicidade algébrica ¢ mais conveniente trabalhar

com In[L(6|x)] , devido a facilidade na conversio de produtos para somas.

2.3.3 - Estimacio intervalar.

Segundo Mood et al. (1974) e Bearzoti (1998), a deficiéncia observada
nos estimadores pontuais € o fato de que a estimagdo pontual isoladamente
fornece uma informagdo limitada a respeito do parimetro fou g(6). A inferéncia
pode ser complementada sempre que possivel, com pressuposi¢des acerca de
probabilidades de & ou g(6) estarem proximos ou néo de suas estimativas
pontuais. Isso pode ser feito mediante a construgdo de intervalos de confianga
com probabilidade conhecida de que o valor paramétrico esteja ali contido.

A defini¢do formal do intervalo de confianga ¢ dada por meio das
seguintes suposigdes: Seja X'=[X), Xj,... X,/ uma amostra aleatoria proveniente
de uma populagdo descrita por f{.). Sejam Ti(x) ¢ Ta(x) duas estatisticas que
satisfagam T(x) < Tx(x), e também, P[T (x) < ¢(@ < T»(x)] = y. O intervalo
aleatorio [T (x), Tx(x)] é chamado de intervalo de confianga para ¢(6) com

100y% de probabilidade em que, T(x) € T(x) indicam respectivamente o limite
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inferior € superior do intervalo. A probabilidade y ¢ chamada coeficiente de
confianga do intervalo.

Podem existir varios métodos para obtengio de intervalos de confianca
para um determinado parametro, todavia a questdio ¢ determinar qual ¢ o melhor
intervalo. Neste sentido, surge a necessidade de se avaliarem os intervalos de
confianga obtidos. Assim, uma das formas para que se avaliem estes intervalos é
dada por meio de sua probabilidade de cobertura, conforme mencionado por
Casella & Berger (1990). De um modo geral, a probabilidade de cobertura,
exceto em casos especiais, ¢ uma fungio do pardmetro. Assim, nio ha um valor
para considerar, mas um nimero infinito de valores. O desempenho da
probabilidade de cobertura ¢ dado pelo coeficiente de confianga; sendo assim, é
comum considerar o infimo destas probabilidades como critério para mensurar a
cobertura do intervalo. Entretanto, outros critérios poderdo ser utilizados, como
por exemplo a média das probabilidades de cobertura. No caso de dois intervalos
de confianga possuirem a mesma probabilidade de cobertura, conforme exemplo
demonstrado por Casella & Berger (1990), o intervalo mais apropriado ¢ aquele

que apresenta a menor amplitude.
2.4 - Métodos de reamostragem: Jackknife e Bootstrap

Em muitas situa¢Ses, toma-se inviavel a obtengdo de uma expressdo
explicita para o erro padrio de um estimador. Neste caso, uma alternativa ¢
realizar inferéncias com base nos processos de reamostragens, os quais segundo
Manly (1998), constituem os métodos Bootstrap ¢ Jackknife. Segundo Efron
e Tibshirani (1993), o método de Jackknife permite estimar apenas o erro
padrdo de uma forma empirica, ao passo que o Bootstrap proporciona nio s6 a
estimagdo do erro padrio, mas também a distribuicio de amostragem.

Computacionalmente, o método de Bootstrap requer um maior esfor¢o. Em
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relagdo ao uso destes métodos em termos de resultados, a diferenga € ocasionada
pela distribui¢do das amostras. No caso da distribuigdo normal, o erro padrio
estimado pelo método de Bootstrap ¢ similar ao erro padrdo estimado pelo
método de Jackknife.

Segundo Manly (1998), o método de Jackknife tem sido largamente
usado na Biologia em analise de espécies, genética, evolugdo, selegdo natural e

em ecologia comunitaria.
2.5 — Precipitagiio

A precipitagdo ¢ entendida em Hidrologia como toda agua na forma
liquida ou sélida, proveniente do meio atmosférico, que atinge a superficie
terrestre. Esta € a maior classe de hidrometeoros, devendo ser distinguida de
outras classes tais como a de nuvens, a de nevoeiros, a de orvalho, a de geada,
entre outras. Vale ressaltar que os dois ultimos tipos de hidrometeoros, orvalho e
geada, formam-se junto ao solo, nio devendo, portanto, ser confundidos com
precipitagdo (Pinto, 1995).

EA disponibilidade de precipitagio numa bacia durante o ano é o fator
determinante para quantificar, entre outros fatores, a necessidade de irrigagdo de
culturas ¢ o abastecimento de agua doméstico e industrial. A determinagdo da
intensidade da precipitagdo ¢ importante para o controle de inundag3o ¢ a erosdo
do solo. Por sua capacidade de produzir escoamento, a chuva é o tipo de
precipitagdo mais importante para a Hidrologia . j?

[As caracteristicas principais da precipitagio s3o o seu total, duragdo e
distribuigbes temporal e espacial. O total precipitado ndo tem significado se ndo
estiver ligado a uma duraqﬁg Por exemplo, 100 mm pode ser pouco em um més,

mas ¢ muito em um dia ou, ainda mais, em uma hora\ A ocorréncia da

precipitagdo € um processo aleatério que nio permite uma previsio
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deterministica com grande antecedéncia. O tratamento dos dados de precipitagio
para a grande maioria dos problemas hidrologicos é estatistico.

[Sendo a ocorréncia de precipitagdo um processo aleatorio que ndo
permite uma previsdo deterministica com grande antecedéncia, estudos das
caracteristicas de precipitagdo sdo de grande interesse em Engenharia por sua
freqiiente aplicagdo nos projetos relacionados com recursos hidricos
(Back, 1996). Dentre as caracteristicas das precipitagdes, as de maior interesse

sdo a fregii€éncia e a altura por serem relevantes nos dimensionamentos de obras
hidraulicas,|

2.5.1 - Precipitagdes maximas

[Segundo Tucci (2001), a precipitagdo maxima € entendida como a
ocorréncia extrema com duragdo, distribuigdo temporal e espacial critica para
uma area ou bacia hidrografica. A precipitagdo pode atuar sobre a erosio do
solo, inundagbes em areas rurais € urbanas e obras hidraulicas, entre outros. A
disponibilidade de longas séries de precipitagdes €, em geral, muito mais
freqilente que a de vazdo. O estudo das precipitagdes maximas ¢ um dos
caminhos para se conhecer a vazio de enchente de uma bacia.

Nobukini (2000) afirma que as alturas maximas de grande duragio
influenciam mais no que se refere aos assuntos ligados a volume, como
dimensionamentos de reservatorios, represamento de agua e de terragos em
nivel., ¢ também influenciam nos problemas relacionados a vazio, como nas
previsdes de enchentes em bacias hidrograficas. Ja as alturas maximas de
precipitagdo de pequena duragio tém mais influéncia nas questdes relacionadas a
vazdo, como no dimensionamento de canais divergentes, canais escoadouros,

canais de terrago em desnivel e obras do género.
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As precipitagdes maximas sdo retratadas pontualmente pelas curvas de
intensidade, duragdo e freqiiéncia (i-d-f) e através da precipitagido maxima
provavel (PMP). A primeira relaciona a duragdo, a intensidade € o risco de a
precipitagdo ser igualada ou superada. A PMP ¢ definida, segundo WMO
(1973), por “ a maior coluna pluviométrica, correspondente a uma dada duragéo,
fisicamente possivel de ocorrer sobre uma dada area de drenagem em uma dada
época do ano”. Este ultimo método ¢ mais utilizado para grandes obras em que o
risco de rompimento deve ser minimo. Os métodos mencionados caracterizam a
precipitagdo maxima pontual, no entanto, as caracteristicas de sua distribuigio
temporal e espacial sdo importantes para a caracterizagdo da vazio na bacia
(Tucci, 2001).

2.5.2 — Precipita¢iio maxima provavel (PMP)

De acordo com Tucci (2001), a PMP é definida como a quantidade de
precipitacdo que € considerada como o limite superior estatistico (fisico) numa
dada bacia, para uma determinada duragéo.] Existem controvérsias quanto a
existéncia de um limite superior de precipitagio num dado local, como resultante
da interagdo de varios fatores meteorologicos e com base na existéncia de uma
quantidade de massa atmosférica constante ao nivel da tenaTA PMP pode ser
vista ndo como um limite fisico, que pode vir a ocorrer para as condigdes
analisadas, mas como um evento cuja superagio estd associada a um
probabilidade muito baixa]Banzatto (1973) concluiu, ao analisar distribuigdes
exatas de extremos, que ndo existe um limite superior para o valor maximo, nem
existe um limite inferior para o valor minimo. N3o é possivel fixar um limite
insuperavel, embora um limite superior muito grande deva possuir uma
probabilidade muito pequena de ser ultrapassada, 0 mesmo ocorrendo com o

valor minimo.
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Muitas organizagbes vinculadas a segurancga de barragens recomendam
explicitamente a PMP para o caso de grandes obras, nas quais o galgamento
envolve grandes riscos (Sugai & Fill, 1990).(05 métodos de avaliagio da PMP
podem ser classificados em duas categorias: a) métodos hidrometeorolégicos ¢
b) métodos estatisticos. Dentro dos métodos hidrometeorologicos distinguem-se
aqueles baseados na maximizagdo de tormentas severas observadas e os que
simulam condigdes extremas através de modelos de tormentas mais ou menos
sofisticados. Quanto aos métodos estatisticos, o enfoque tradicional baseia-se na
utilizacdo da equagdo geral de freqiéncia apresentada por Chow (1964) e
Tucci (2001)_.}

O procedimento mais adequado resulta da consideragio de uma séric de
fatores tais como condigbes meteorologicas da regido, tamanho da bacia,
disponibilidade de dados, nmimero e caracteristica das tormentas observadas.

Os dados de eventos extremos apresentam um padrio peculiar de
distribuicdo e as fungdes probabilisticas acumuladas possuem formas bem
caracterizadas. E comum o emprego destas expressdes matematicas na forma
parametrizada em relagio 4 média, varidncia, coeficiente de simetria e outros
momentos estatisticos da distribuicdo. A utilizagdo destas expressdes
matematicas facilita a analise estatistica dos eventos extremos, como chuvas
intensas, ja que a determinagiio da respectiva fungdo pode ser feita a partir de
elementos amostrais, com o uso de processos tradicionais como os métodos dos
momentos, dos minimos quadrados ou da maxima verossimilhanga (Pinto,1999).

{Estudando a distribuigiio dos valores extremos, Gumbel (1958) propds
uma equag¢do para estimar as precipitagbes maximas provaveis para diversos
periodos de retorno. ( Entende-se por periodo de retorno o intervalo médio de
tempo a longo prazo ou o nimero de anos que separam um evento de dimensdo

conhecida de outro evento com dimensio igual ou superior).j
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No caso de periodos de retorno altos, adota-se o procedimento da
distribuigdo de freqiéncia estimada por lei de probabilidade teorica,
possibilitando um calculo mais preciso da probabilidade. Em geral as
distribui¢es de valores extremos maximos de Gumbel, Log-Normal de dois
parametros, Log-Normal de trés pardmetros, Pearson tipo Il € Log-Pearson tipo
111 tém sido mais utilizadas (Pinto ,1999).

YOs métodos estatisticos permitem obter estimativa da PMP e constituem
ferramentas de grande utilidade nos casos em que, embora se disponha de
suficientes dados de precipitagdo, os dados climatologicos sejam escassos.
Entre os métodos estatisticos propostos, um que tem sido bem aceito é o
desenvolvido por Hershfield (1961, 1965), segundo Tucci (2001). Este método
é recomendado para se obterem estimativas da PMP em bacias de até 1000 Km?®
¢ baseia-se na maximizagio do fator de recorréncia da equagio geral de
freqii€éncia proposta por Chow (1964).

xTr =X, +kTr.S,, (2.16)

em que xTr refere-se a precipitagio com periodo de retorno 7r; X .€ Sa,

respectivamente, indicam a média e o desvio padrdo da série d¢ N maximos
anuais ¢ K7r corresponde ao fator de recorréncia ou frequ€ncia, que varia
segundo a distribuigdo de freqiiéncia de valores extremos utilizada.

Em geral, todos os métodos estatisticos para estimar a PMP utilizam
distribuigdes de freqiiéncia assintdticas. Isso eqilivale a admitir que a
probabilidade de excedéncia da PMP deve tender a zero.]De acordo com as
distribui¢des assintdticas exponencial ou de Gumbel, o fator de freqiiéncia k7r
tem as seguintes expressdes (Tucci, 2001).

KTr=In(Tr)-1 (2.17)

KTr=0,7797.In(Tr)-0,45 o (2.18)

~J
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2.6 — Distribuigao de Gumbel na anilise de precipitacées maximas

Sob condigbes climaticas, em que ocorrem eventos extremos, a
distribui¢do de Gumbel tem se mostrado adequada para descrever estes eventos,
principalmente quando se trata de precipitagdes maximas.

Pfafstetter (1957), em estudo pioneiro sobre chuvas intensas no Brasil,
utilizou séries de valores maximos de precipitagdes de 98 estagdes
pluviograficas distribuidas em diversas regides do pais, para a construgdo de
curvas de intensidade-duragio-freqiiéncia .

Banzatto (1973), com o objetivo de estudar as possiveis relagdes entre as
precipitagdes maximas provaveis de duragdo de um dia, com as de 24 horas e
com precipitagdes de menor duragéo, assim como seus reflexos sobre valores de
vazdo de enchentes em algumas bacias hidrograficas, procurou estimar as
~ precipitagbes maximas provaveis com duragio de um dia para o estado de Sdo
Paulo, optando pelo uso da distribuigdo de valores extremos proposta por
Gumbel.

Z Estudando o ajustamento da distribuigdo de Gumbel a dados de
precipitagdo pluviométrica maxima diaria coletados no periodo de 1914 a 1986,
na regido de Lavras, para o calculo das precipitagdes maximas provaveis na
estagdo chuvosa, Gomes et al. (1989) concluiram que os dados das precipitagdes
maximas diarias de chuva ajustaram-se a distribui¢gdo de Gumbel em periodos de
um ano € um més, exceto para o0 més de julho_;Zem periodos de 10 e 15 dias
houve ajustamento do modelo somente na estagdo chuvosa (Anexo A).

Eltz et al. (1992) analisaram o periodo de retormo de chuvas em Santa
Maria-RS, utilizando o modelo de distribuigdo de Gumbel. Pinto (1995) analisou
a relagdo entre chuvas intensas de diferentes durag¢des e a chuva com duragio de
24 horas para 29 estagdes pluviométricas distribuidas no estado de Minas Gerais,

visando obter fatores de conversdo que possibilitem a estimativa de chuvas de
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curta duragio a partir de informagdes advindas de pluviometros, € ajustou as
distribui¢des Gumbel, Log-normal de dois e de trés parametros, Pearson III e
Log- Pearson 111, empregando periodos de retomo de 2, 5, 10 € 20 anos. O autor
concluiu que as distribuigdes de Gumbel e Log-normal de dois parametros
foram as que melhor se ajustaram aos dados observados.

Visando minimizar os riscos assumidos no dimensionamento de
obras, Vieira et al. (1994) adotaram o método de Chow-Gumbel para a
analise das relagdes intensidade-duragio-freqiéncia das chuvas intensas
registradas em Pindorama-SP e obtiveram uma equagdo capaz de representa-las
¢ de permitir a previsdo para varios periodos de recorréncia. Os pluviogramas
foram analisados calculando-se as maiores chuvas para cada ano civil na
duragbes de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 45 60, 90 e 120 minutos.
Com esses valores, calcularam-se as intensidades maximas de chuvas
correspondentes.

Cardoso et al. (1996) estudaram séries anuais de chuvas maximas de
“] dia” obtidas a partir de dados anotados de pluviometros nas estagdes
- meteorologicas da EPAGRI, situadas em Lages e Campos Novos, no Estado de
Santa Catarina, durante 30 anos consecutivos. A distribuigdo de Gumbel foi
utilizada para se obterem as alturas de chuvas com periodos de retomo de 2, 5,
10, 15, 20, 25, 50 e 100 anos. Com as alturas de chuvas obtidas, empregou-se o
modelo de estimativas de chuvas diarias, encontrando as alturas maximas
esperadas para tempo de duragdo entre 24 horas a 5 minutos € suas respectivas
intensidades maximas médiag

Oliveira & Silva (1997) efetuaram um trabalho utilizando as séries
maximas anuais pluviométricas das estagdes Rocado e Pastos Bons, no Estado
do Maranhio. Fizeram uma analise das precipitagdes maximas para determinar
os tempos de recorréncia através da distribuigio de Gumbel e Filler com o

objetivo de servir como apoio para projetos de obras hidraulicas. As
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pesquisadoras acreditam que tanto a metodologia de Gumbel como a de Fiiller
tém sido muito usadas e procuraram comparar estes dois modelos para verificar
qual se ajusta melhor ao dimensionamento de obras hidraulicas. Os resultados
entre os dois lugares foram comparados via métodos dos quadrados minimos
(Murray, 1985) para saber qual dos dois métodos era o que melhor se ajustava.
Concluiu-se que nio existe uma diferenciagdo discrepante em relagdo aos dois
métodos € que as extrapola¢des feitas para periodos de retorno superiores a 19
anos conduzem a resultados satisfatérios para utilizagio do objetivo do estudo.

Vasconcellos (1998) ajustou um modelo para descrever a chuva diaria
da regido de Jaboticabal — SP e obteve, através da distribuigio de Gumbel, as
curvas intensidade-duragio-fregiiéncia pela analise das precipitagbes maximas
observadas utilizando de registros historicos (1956 a 1995) para a regido de
Jaboticabal. Pinto (1999), utilizando a distribuigio de Gumbel, determinou as
equagoes de intensidades-duragio-freqiiéncia de precipitagido para os estados do
Rio de Janeiro e Espirito Santo.

Varios outros autores tém utilizado a distribuigdo de Gumbel em
estudos de precipitagies maximas, seja para determinar a precipitagdo maxima
provavel, o periodo de recorréncia de chuvas maximas ou as curvas intensidade-
duragdo-freqii€ncia, destacando-se Matos Neto & Fraga (1983), Leopoldo et al.
(1984), Vieira et al. (1988), Beltrame et al. (1991), Damé et al. (1993) e
Vieira et al. (1998), entre outros .
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3 - MATERIAL E METODOS

3.1 - Material

Os dados utilizados no presente estudo foram obtidos a partir dos
registros pluviométricos da Estagio Climatologica Principal de Lavras-MG,
situada no campus da Universidade Federal de Lavras, em Lavras Minas Gerais,
em convénio com o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). A Estagdo
Climatolégica esta situada nas coordenadas geograficas de 21°14” de latitude
Sul, 45°00° de longitude oeste de Greenwich e 918,8m de altitude média
(Brasil, 1992). Segundo a classificagdo internacional de Koppen (Vianello e
Alves, 1991), o clima da regido é do tipo Cwa; subtropical com chuvas
predominantes no verdo e tendo o invemo considerado seco. Em Brasil (1992)
encontram-se valores médios mensais, no periodo de 1961 a 1990, de 23,4mm
no meés mais seco, 295,8mm no més mais chuvoso e precipitagdo total anual de
1529,7mm.

e As observagdes referem-se as precipitagoes ‘Iouviométricas diarias
expressas em altura de lamina d’agua (mm), referentes a 88 anos de observagdo
do periodo compreendido entre janeiro de 1914r7a dezembro de 200ﬁ sendo
eliminados os periodos do ano que apresentaram falhas nos registros, reduzindo
em alguns casos, para 82 anos, permanecendo dentro da faixa recomendada pela
Organizag3o Mundial de Meteorologia, que ¢, segundo Pinto (1999), de 30 anos.

Para o estudo do ajustamento da distribuigio de Gumbel aos dados,
estes foram agrupados em periodos de 10-e-15-dias, um més e um ano, sendo
que, para os periodos de 10 e 15 dias, o ano foi dividido em 36 e 24 periodos
discretos, respectivamente, sendo cada més dividido em 3 e 2 periodos. Nos
meses com 31 dias, o ultimo periodo para os casos de 10 e 15 dias ficaram com

11 ¢ 16 dias respectivamente, no caso do més de fevereiro, este periodo ficou
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com um ou dois dias a menos. Para o periodo de um més, foram considerados
os 12 meses do ano, e o ano foi considerado um periodo. Extraindo a maxima
precipitagdo pluviométrica diaria observada de cada periodo, formaram-se os
vetores de precipitagdes maximas. Utilizando estes vetores, foram determinados
a média das precipitagdes maximas de cada periodo, as estimativas dos
parametros de distribui¢io de Gumbel pelo método dos momentos e pelo
método da maxima verossimilhanga, as varidncias das estimativas dos
pardmetros e os intervalos de confianga das estimativas, via método de
reamostragem Jackknife.

[Utilizando a distribuigdo de Gumbel com as estimativas dos pardmetros
obtidas pelo método dos momentos e pelo método da maxima verossimilhanga,
calculou-se a precipitagdo pluviométrica didria maxima provavel para 17 niveis
de probabilidade: 2, 4, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95, 96 ¢ 98
por cento em cada um dos periodos estudados, sendo que a aderéncia dos dados
foi verificada pelo teste Kolmogorov-Smimov a um nivel de 5% de

significancia, de acordo com Campos (1979‘)\;
3.2 - Métodos
3.2.1 — Definicdes basicas

Considerando que uma série de varidveis aleatdrias X, seja formada
pelos valores maximos de precipitagio retirados um de cada periodo: Y={Y,, Y,
, . Ya}, onde Y é o espago amostral constituido de todas as precipitagdes
ocorridas e registradas durante o periodo ‘t”., a fun¢do de densidade de
_ probabilidades (f.d.p) da variavel aleatoria X ¢ a distribuigdo de Gumbel para

valores maximos, denotada por f{x,;u,b), definida como

21



= ;
' I- M_,JI

Jx;u,b)= %exp{—[X;HJ—exp[—(Xgu H} ~excw, (1)

em que u (—0 <u <®) é o parametro de posi¢do e b ( b>0) o pardmetro de
escala .

A fungdo de distribuigao acumulada da variavel aleatoria X para valores
extremos maximos, denotada por F(x;ub), que permite obter quaisquer

probabilidades acumuladas da variavel, é dada por
X—#
F(x;u,b) =3XP{_GXP|:‘"[ b H} : (3.2)

Segundo Mood et al. (1974) a fungdo de distribuigdo acumulada /()

Prova

para o caso de variaveis continuas é dada pela expressao (3.3)
Fx)= [ 7y (3.3)

Aplicando-se (3.1) em (3.3), tem-se,

o 25 (5]
el (5o 5

—Int :Z;—u = y=u-bln(t) = abz:_%dt

e estudando-se os limites de integragdo, tem-se que

X—u
quando: y = x ,t=exp[—[ 5 H

quando x =00, =00,

Substituindo ¢ e os limites de integragdo, tem-se
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logo

R =0+exp{—exp[—(x;u)]},

e tem-se como resultado

woleol (5}

conforme (3.2).

3.2.1.1 - Fungio geratriz de momentos

Se X é uma varidvel aleatoria com distribuigdo de Gumbel de

pardmetros u € b, a sua fungio geratriz de momentos (f.g.m) denotada por
M _(t) é dada por

M (1)=e"TQ-b1), (3.4
emque /< % ,IT()= jv"‘evdv , r >0 é a Fungdo Gama.
[

Prova

A fungdo geratn"iz de momentos de X, de acordo com Mood et al. (1994),
¢ definida como

M, (0)= Ee™) = [ exp(ex) f(x)akx,

e de (3.1) tem-se
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- o (7)o 5o
3 I exp(zx)exp[-(.’f;_“)]exp{_m[_(x;u)]
Fazendo, y =exp[_(x;_“)] = Iny= _(x—u

= x=u-bln(y) = dx:—zdy
y

estudando-se os limites de integragdo, tem-se que
quandox=o , y=0,equando x=—o, y=c0.
Substituindo y, os limites de integragdo e simplificando a integral,

obtém-se
1 ~b
M ()= Izexp [t -bIn y)]y(—y—}dy

=—[exp(ru)exp(tb1n y)exp(-y)dy ,

= [ exp(tu)y™ exp(~y)dy = exp()| y™ exp(-y)dy =

=exp(eu) [y exp(-)dy,

logo,
M _(t)=exp(tu)I' (1-br) (3.5)

Como conseqiiéncia direta, tem-se que a fungdo geratriz de momentos

da distribuigGo de Gumbel padrdofu=0e b=1)sera dada por

M, (0)=T(-1). 3.6)
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3.2.2 - Média e Variancia

A partir da fgm determinam-se os dois primeiros momentos
populacionais, os quais, segundo Mood et al. (1974) e Bearzoti (1998), nos
auxiliam a determinar a média e variancia de uma distribuigio.

A média e a varidncia da variavel aleatoria X, na distribuigdo de

Gumbel, serdo determinadas a partir de (3.5).
3.2.2.1 - Média

Segundo Bearzoti (1998), o primeiro momento ordinario é muito
informativo por que corresponde ao valor médio de uma variavel aleatoria.
Logo, considerando-se a primeira derivada de M _(f) e quandot =0, ou seja, o
primeiro momento ordinario, tem-se na realidade a média aritmética. Para o caso
da distribui¢do de Gumbel, tem-se

E(X)=M",(t)]=1.

Calculando-se a primeira derivada de (3.5), tem-se

M, () _,uO0=b) 31D

EX==371.7¢ ey &

—bt)e"u

k=0
=e"T'(1-br)(-b)+T(1- bt)e"‘ulho,
utilizando-se as propriedades das fungdes Gama e Digama (Anexo C), obtém-se
=—be™¥(1- b1)['(1 - bt) +ue™T(1 - bz)L=0 ;
aplicando t = 0, obtém-se
E(X)=be"YOI (1) + ue’T ()= bYW Q) +ul' Q)= b(-y) +u.

Logo,
E(X)=by +u, 3.7
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dlogI'(r) T'(r)
a T(r)

em que Y(r)= , 1 >0 é a Fungdo Digama e y =0.577215...

¢é conhecida como a Constante de Euler.

3.2.2.2 - Variincia

Segundo Mood et al. (1974 ), a varidncia de uma variavel aleatoria é
dada por

V(X)=EWX®)-[EX)], (3.8)

em que M;= E(X?) é o segundo momento ordinario.
Para-se obter o segundo momento ordinario, calcula-se a segunda
derivada de (3.5), que ¢ dada por
FM ()| _ A-be™¥P(1-b)[ (1 bt) +ue"T(1-bi)]|
612 |l=0 a’ =0

Aplicando t = 0 e as propriedades das funges Gama e Digama (Anexo C),

E(XYH=

obtém-se
E(X 2) =-bu¥Y (I (1) - 6¥'Q)(-b)-bY¥Y OYOray-s) +
+ uzl"(l) +uP (DI (1)(-b)

= -bu(-y)- b % = b(-y Y-y N-b) +u" +u(-y)(-b),
Logo,

2
E(X?)=buy +b2£6-+b’72 +ut +uyh. (3.9)
Substituindo-se (3.9) em (3.8) e calculando [ EX )]2 , tem-se

2
V(X)=buy +b %+b’y2 +u? +uyb —(u® +2uby +b%?)
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2
=bu;r+b2ﬂ?+b2}'2 +u’ +uyb -u* - 2uby - b*y?,;

simplificando, logo tem-se

2

V(X)=b’%= 1,645 b2. (3.10)

O desvio padréo denotado por o(.X) € dado por
O'(X)=1/V(X) =1,283b . (3.11)

3.3 - Inferéncias na distribui¢io de Gumbel

Apesar da possibilidade de utilizagdo de varios métodos para se fazerem
inferéncias sobre os pardmetros e outras caracteristicas da distribuigdo de
Gumbel, Hann (1977) prop&e o uso dos estimadores do método dos momentos e
do método da maxima verossimilhanga, sendo que estes dois ultimos serdo
estudados.

Algumas formas de intervalos de confianga podem ser encontradas em
Lawless (1982).

3.3.1 - Estimacio via Método dos Momentos

Seja X=(X,, X, ,...,X,) uma amostra aleatoria de tamanho “n”, obtida

a partir de uma distribuigio de Gumbel, cujos parametros sdo dados por:
parametro de posigdo e & parametro de escala. Desta forma, a obten¢do dos
estimadores por meio dos métodos de momentos consistiu em resolver o
sistema dado em fungdo dos 2 primeiros momentos amostrais representados

pelas equagdes do sistema (3.12). Segundo Mood et al. (1974), os
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estimadores sao obtidos substituindo-se os momentos populacionais pelos

momentos amostrais.

by +u=M, )
2 3.12
buy +b* %+b272 +ul +uyb=M, (i) G12)

Resolvendo a segunda equacdo do sistema (3.12), que foi desenvolvida

em (3.9), por simplificagdo nos calculos utilizou-se a expressao (3.8), da qual

isolou-se o segundo momento, M, = E(X?). Logo,
EXY)=V(X)+[EX)]
buy +b* %2+b272 +u’ +uyb= V(X) +u* + 2ub’7§-/bz}'2 .
Simplificando-se e substituindo-se V(X) por seu respectivo estimador amostral
s?, tem-se
si=b? Ei )
6

Isolando-se & , obtém-se a equagdo (3.13) , que é o estimador de b pelo método

dos momentos.

b.=Jg 3. (3.13)
T

Resolvendo a primeira equagdo do sistema (3.12), que foi desenvolvida
em (3.7), tem-se

M, E(X)=yb+u=0,5772b + u.
Substituindo-se o M, = E(X) por X, tem —se

¥=0,572b+fi=> @t =%-0,5772b ,

e substituindo-se (3.13) na equagdo acima, obtém-se o estimador dos momentos

de u.
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x —-0,45005s, (3.14)
emque X € § s3o respectivamente, as estimativas da média € do desvio padrao

amostral.
3.3.2 - Estimagdo de Maxima Verossimilhanca

Segundo Bearzoti (1998), 0 método da maxima verossimilhanga foi
introduzido por Fisher em 1941. Trata-se de um processo geral de obtengdo de

estimadores.
Suponha que X= (X}, X, ,..., X)) ¢ uma amostra aleatoria n, obtida a

partir de uma distribuigdo de Gumbel a f.d.p conjunta de X é dada por

f.(xu,b)= Hbexp{ (x';u)exp[—(x';u)]}. (.15)

Considerando-se que (3.1) depende principalmente de u e b, entdo esta

mesma fungio é chamada Fungio de Verossimilhanga da distribuigdo de
Gumbel e sera denotada por L(u, b). Logo,

L b)——exp{Z[ ( H §exp[( ")]} (.16)

i=1
A fungio Log-Verossimilhanga denotada por £(u,b)é dada pelo

logaritmo neperiano de (3.16), isto ¢,

wrlimfle i)
cus sufeof ] (552 Sl (5]
_nlnb+z[ (x, u]] Zexp[ ( )] NERT)
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3.3.2.1 - Estimacdo Pontual

OsEMV, i e b dos parametros u e b, respectivamente, s3o aqueles
valores que maximizam (3.17). Assim, derivando-se parcialmente £(u,b) dado

em (3.17) em relagdo a u e b obtém-se:

6£(u Ou,b)_n 13 (x-u
PR béexp[( . J] (3.18)

af(ub) -n l ﬂ —ln X —u —ﬁ__u
ob b+b§( b ) b;( b )e@[( b )].(3.19)

Resolvendo simultaneamente as seguintes equagdes,

ot b)l  _, , 0wb) (3.20)
U |yises Ob  |iips

denominadas Equagdes de Verossimilhanga, tem-se, de (3.18),

el (o5 )

u
isolando-se exp(;;-) e aplicando-se a poténcia (-1) nos dois membros da

igualdade.

[exp(b

e resolvendo, obtém-se,

(i {tEm(3

-1

I

| 2

30



membros da igualdade

Aplicando-se b

como poténcia nos dois
obtém-se a expressao
exp(d) = [ Zexp[

(7]

e aplicando-se logaritmo neperiano, obtém-se o estimador da maxima
(3.22)

verossimilhanga do parametro u , que é dado por

lgualando-se a expressdo (3.19) a zero, obtém-se
x, —u )] _o,

_n+§( 3 fu Al

X, -u) [ (
exp =
i=1
resolvendo-se os somatorios, tem-se
(5)-213)=l
b

§

x,.—u)

u _x,' ]exp(ﬁ)]_*_
b b

)

_"Q:( ) Zl b) 4
Sl
Logo,
i gl
-Zexp( )exp(';) 0.

Substituindo (3.22) na expressdo acima, tem-se
~ -1
1 m |1 -X, 2 ( x -X,
—h+= ) X,——=—|—) €X —_ — |ex — |+
bZ b [nz p( ]] Z(b) p( b }

gl

—Zexp

t-l
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Simplificando-se a expressdo acima, obtém-se

g ] 3l
g, Sl

T i)

—i exp(—fr :
i=]

g 1 & & -x,) 1< —X;
—3¥'x —i|-=Y x exp| =% |=0
b )+bn§x'§exp( b ) ng'e"p( b )

Colocando-se Zexp(:%) em evidéncia e multiplicando-se a

expressdo restante por b, obtém-se

. e
gexp( )"l+bn;x' Zexp(“"b)

i=1

isolando-se 5, obtém-se o estimador da maxima verossimilhanga (E.M.V.) do
pardmetro b , que é dado por

b= %Z ix_e:% . (3.23)

Logo, deve-se primeiro determinar Bcomo solugdo de (3.23) e substituir

esse valor em (3.22) para obter #. Devido a b ndao podem ser obtido
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analiticamente, deve-se determina-lo por aproximagdo numérica. Conforme
Vivanco (1994), o procedimento iterativo de Newton-Raphson n@o apresenta
complicagdes e é recomendavel neste caso. Para a estimagdo de u e b foi
usado o programa computacional SAS® 6.12 na linguagem SAS/IML(SAS®
1990). A rotina utilizada esta apresentada no Anexo B.

3.3.2.2 - Intervalos de confianga assintéticos

De maneira geral, normalidade assintética dos estimadores de maxima
verossimilhanga quer dizer que, para 1 grande, a distribuigdo conjunta de, # e b
é aproximadamente Normal com médias u e b e a matriz de covaridncia igual a
inversa da matriz de informagdo de Fisher.

A matriz de informagdo de Fisher I(u,5), no caso da distribuigdo de
Gumbel, é dada por

_E[azz(u,b)] _E[azl(u,b)]

ou’ Oudb
Iub)= ; , (3.29)
84(u, b) 8*£(u,b)
_p| L2520 _p 2257
[ Judb ] [ ob? ]

em que £(u,b) é a fungdo de Log-Verossimilhanga, definida em (3.17). Assim,

fazendo-se a derivada parcial segunda de (3.17) em relagdo a u e b, obtém-se

. ’Lu,b) a3 'é_l " ex _(x—u)
a?  ow b =P\ s
_ _;‘{iz;exp[-(";")].
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azf(ub) n 1&(x-u) 1 &(x—u x—u
T ab{7+3,=, b J_Z,Z:,:[ b )e"p[_( b )]}

a%(u °L(u,b) 1 &(x-u x-u
2udb _bz bzé( y )P )|

A matriz de informagdo de Fisher pode ser obtida fazendo

z; = -(x;- w)/b e calculando o negativo da esperanga matematica , isto €,

0*4u,b) ) _ ;
E@E*)=— 3.25
( auZ ) b2 Z ( ) b2 ? ( )
&*L(u,b)) 2 n
- 4 1+—-2 =1,8237— , 3.26
E( ) b2(+6 74y »? 26)
& 4(u,b) )
- > ___ E 7} —_ E 8‘
E( | + Z (ze )+ Z )

=2 (~p+1)= 0,4228;"2— . (3.27)

Substituindo (3.25), (3.26) e (3.27) em (3.24), tem-se
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2 0,4228—
b b

Iub) = ] . (3.28)
0,4228.7 182375

A matriz de covariancia assintdtica W dos EM.V. de u e b ¢ dada pela

inversa da matriz de informagdo de Fisher e é representada por

Var(u) Cov(u“,I;)J

W= 1-'(1;,5):( . .
Cov(u,b) Var(b)

52 BZ
1,1087— 0,257—
n n
W= a2 ~2 | (3.29)
b b

0,257— 0,6079—
n n

Logo os intervalos de confianga assintéticos com 100y % de confianga

para u e b sdo respectivamente,

1Ct)=| -z 1,05296 . 10529 630)
) Ve ) Ve '
P 0,7797b - 0,7797h

IC)=\b-z,,, \—F—b+2z,, \—F—| , 3.31
T T ] .

em que, z(w

)é 0100 (‘—‘;1) ésimo percentil da distribuig&o normal padrio.
2

3.3.3 - Intervalos de confianga via Jackknife

Os intervalos de confianga para os pardmetros u e b da distribuigdo de

Gumbel foram obtidos pelo método Jackknife de acordo com Manly (1998).
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A utilizagdo dos processos de reamostragens, mais especificamente o
método de Jackknife, foi de suma importancia para a obtengdo dos intervalos de
confianga via métodos dos momentos, pois € sabido que a estimagdo dos
intervalos de confianga para este método nao apresenta uma expressio analitica.
No caso da estimagdo dos intervalos de confianga para o método da maxima
verossimilhanga, € possivel realizar sua estimagdo analiticamente. Entretanto,
para efeito de um estudo comparativo entre as duas metodologias de estimagdo,
aplicou-se o método de Jackknife também para os intervalos de confianga
obtidos pelo método da maxima verossimilhanga.

Para demonstrar a aplicagdo do método Jackknife, ilustraram-se os
procedimentos para obtengdo dos intervalos de confianga via método dos
momentos. Assim, utilizou-se o estimador dos métodos dos momentos para o
parametro de escala b. Em relagdo ao pardmetro u, segue-se o mesmo principio.
Sendo assim, o procedimento do Jackknife foi dado pelos seguintes passos:

Passo 1 - Defini¢do do estimador. Nesta etapa, caso se deseja aplicar o
método Jackknife ao estimador da maxima verossimilhanga, basta substitui-lo na

expressdo a seguir, referente ao pardmetro desejado. Neste exemplo, como ja
mencionado anteriormente, 0 pardmetro b foi obtido pelo método dos
momentos, utilizando-se a express3o (3.13)
E =b; (3.32)
Passo 2 — Determinag3o de b. Elimina-se a j-ésima observagdo amostral,

encontrando £_.;

. - ’ s (T3 11 r-
_, > em seguida encontra-se F , que é a média dos “n ,E-, ;e

Passo 3 — Determinagéo dos “pseudo-valores”, de acordo com a seguinte

expressdo.
E =nE-(n-1)E_ Panaj=12,.n, (3.33)

O significado do pseudo-valor € similar ao b, ; a média deles, que ¢ dada

pela expressdo a seguir, representa o estimador Jackknife.
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B (3.34)

Passo 4 — Determina¢do dos intervalos de confianga. Nesta etapa,

inicialmente calculou-se a variancia do estimador Jackknife:

2

I7(E')=ST, emque S =V (E}). (3.35)

Obtido a vaniancia amostral do estimador Jackkmife, calculou-se o

intervalo de confianga para b, dado pela seguinte expressio:

L ExZ (3.36)

2

e

L -ésimo percentil da distribuigao normal padréo.

NI
~
N—

em que Z,, eolOO(
(%)

3.4 - Estimativas de precipita¢des didrias maximas provaveis

A probabilidade P de que ocorra uma precipitagdo pluviométrica
maxima maior que um certo valor x é estimada utilizando-se a fungio de

distribui¢do acumulada da seguinte maneira:

P=]—F(x;u,b):]—exp{—exp[—(x;uj]}, (3.37)

em que x € um valor precipitagdo maxima do periodo, 0 <x<o0, e F(x;u,b)

foi definida em (3.2).

A partir de 3.37 pode-se obter a precipitagdo maxima provavel a um
certo nivel de probabilidade prestabelecido. Para isto, € conveniente aplicar

logaritmo neperiano, isto é,
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ln':exp{—exp[—[x;uj]”=ln(l—P),
e {(55))- {5 )= 5= w25

isolando-se x jtem-se

1
x=u-b ln[ln(l—_F]]. (3.38)

Utilizando as estimativas dos pardmetros obtidas pelo método dos

momentos e pelo método da maxima verossimilhanga e aplicando-as em (3.38),
obtiveram-se as estimativas das precipitagdes diarias maximas esperadas para

cada periodo analisado, para os 17 niveis de probabilidade preestabelecidos.

3.5 - Ajuste do modelo

Para avaliar o ajuste da distribuicdo de Gumbel as séries de
precipitagbes diarias maximas, sera empregado o teste Kolmogorov-Smimov, de
acordo com Campos (1979).

Ressalta-se que este teste consiste em rejeitar a hipdtese de adequagdo
do ajuste se a diferenca maxima entre os valores observados e ajustados for

superior ao critico, para o nivel de significincia especificado.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

A série de precipitagdes didrias maximas mensais relativas aos anos

estudados é apresentada graficamente na Figura 1.

200
180
160
140
120
100

80

60

Precipitagio Maxima (mm)

A A

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

N
o

Observagdes (més)

FIGURA 1.: Representagdo grafica da série de precipitagdes didrias maximas
mensais em milimetros d’agua, no municipio de Lavras — MG, no periodo de
janeiro de 1914 a dezembro de 2001.

Na Figura 1, pode-se notar que poucas precipitagées didrias maximas
mensais (acumuladas em 24 horas) superaram 100mm, destacando-se a
observagdo 937, que corresponde a precipitagdao diaria ocorrida no dia 23 de
janeiro de 1992, que foi de 202 milimetros de ldmina d’agua. As precipitagdes
diarias maximas mensais que superaram 100 mm e o respectivo més e ano em
que ocorreram s3o apresentadas no Quadro 1.
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QUADRO 1.: Precipitagbes didrias maximas mensais que superaram 100
milimetros de lamina d’4gua, no municipio de Lavras — MG ocorridas entre o
periodo de janeiro de 1914 a dezembro de 2001.

Periodo de Ocorréncia Precipitagio maxima (mm)
Janeiro de 1992 202
Dezembro de 1986 165,8
Dezembro de 1971 148,4
Dezembro de 1940 146
Fevereiro de 1935 140
Novembro de 1951 126,5
Fevereiro de 1954 125
Dezembro de 1985 118,6

Abril de 1983 116,8
Janeiro de 1991 110
Fevereiro de 1936 108,2
Novembro de 1972 108
Novembro de 1970 107,2
Janeiro de 1947 106
Dezembro de 1964 105,3

Janeiro de 1980 100,8

Analisando-se o Quadro 1, pode-se verificar que a maioria das
precipitagdes maximas que superaram 100mm ocorreram no meses de janeiro e

dezembro.
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4.1 - Ajuste da distribuigio

Os resultados do teste Kolmogorov-Smimov apresentados na
Tabela 1, indicaram que os dados de precipitagdo didria maxima agrupados em
periodos de um ano ajustaram-se a distribuigdio de Gumbel quando se utilizou
estimativas dos pardmetros obtidas pelos dois métodos de estima¢do. Para
ambos os métodos quando o periodo de observagdo foi de um més, observou-se
o ajustamento de todos os meses, excetuando-se julho e agosto, nos quais houve
maior ocorréncia de precipitagdo maxima igual a zero. Resultados semelhantes
foram obtidos por Gomes et al. (1989), excetuando-se o més de agosto do
periodo de um més, embora os autores tenham utilizado apenas o método da
maxima verossimilhanga.

Especificamente no caso do método dos momentos, resultados de
ajustamento de séries de precipitagdes méximas para o periodo anual foram
obtidos por Pinto (1999) nos estados do Rio de janeiro e Espirito Santo e por
Vasconcelos (1998) em Piracicaba-SP, elﬁbora seja de locais diferentes.

Com relagdo as médias mensais das precipitagdes maximas diarias
apresentadas na Tabela 1, verificou-se que os meses de janeiro ¢ dezembro
foram os que apresentaram maiores valores, (56,9mm e 54,5mm)
respectivamente. O més de julho teve a menor média (8,4mm), sendo que a
média das precipitagdes maximas didrias para o periodo anual foi de 80,3mm.
Valores parecidos foram observados por Beijo et al. (2002), que analisando as
precipitagdes didrias maximas de Jaboticabal (SP), notaram que os meses de
janeiro e dezembro, apresentaram como média 55,0mm e 54,5mm
respectivamente, e o periodo anual média de 79,3mm. Isto demonstra que a

distribui¢do das precipitagdes maximas nas duas regides sio parecidas.
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TABELA 1 - Estimativas da média das precipitagdes diarias maximas (mm) e
resultados do teste Kolmogorov-Smirnov referentes aos métodos: dos momentos
(MM) e da maxima verossimilhanga (MV) para os periodos de um més e de um

ano.

Periodo Média Método Conclusdo Periodo Média Método Conclusio

MM NS MM S*

Jan. 56,9 MV NS Ago. 9,3 MV g+

MM NS MM NS

Fev. 478 v NS Set. 21,7 v NS

MM NS MM NS

Mar. 439 v NS Out. 363 v NS

MM NS MM NS

Abr. 25,7 MV NS Nov. 47,7 MV NS

) MM NS MM NS

Mai. 18,7 MV NS Dez. 54,5 MV NS
) 119 MM NS

un. 7 MV NS Ao 803 MM NS

1ol 54 MM S+ ’ MV NS
ul g MV S*

S* significativo ao nivel de 5% de probabilidade
NS ndo significativo ao nfvel de 5% de probabilidade

Para os periodos de quinze dias, o ajustamento se deu da segunda
quinzena de setembro & segunda quinzena de abril, sendo idéntico para ambos os
métodos (Tabela 2). Portanto observa-se que ndo houve ajustamento para as
quinzenas de maio, junho, julho, agosto e primeira quinzena de setembro.

Especialmente para o caso do método da méaxima verossimilhanga,
resultados semelhantes foram obtidos por Gomes et al. (1989), excetuando-se a
segunda quinzena de maio onde esta séric de precipitagdes maximas didrias
estudada pelos autores se ajustou a distribuigdo de Gumbel, fato este que pode
ser explicado pela maior ocorréncia de precipitagio maxima igual a zero no
periodo ap6s 1986.

Com relagdo as médias quinzenais das precipitagdes maximas diarias

apresentadas na Tabela 2, verificou-se que a segunda quinzena de dezembro, a
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primeira e a segunda quinzena de janeiro, foram as que apresentaram maiores
valores, (47,8mm; 44,9mm e 43,8mm) respectivamente. A primeira quinzena de

Jjulho teve a menor média (3,2mm).

TABELA 2 - Estimativas da média das precipitagdes didrias maximas (mm) e
resultados do teste Kolmogorov-Smirnov referentes aos métodos: dos momentos
(MM) e da maxima verossimilhanga (MV) para os periodos de quinze dias (Q)

Periodo Média Método Conclusio Periodo Média Método Conclusio

aniQ 438 MV XS wiQ 32 YMoS,
an2Q 449 YMNS w2 61 MVS
FevlQ 377 MV Ne Ap1Q 61 P S
Fev2Q 357 1\131]\\/4 gg Ago2Q 4.9 l;% 2:
MarlQ 365 v XS set1Q 135 MV S
Mar2Q 301 MM N9 se2Q 154 Yo NS
AbriQ 212 MV NS ouiQ 259 v N
Abr2Q 130 MM XS ou2Q 284 MM NS
MailQ 116 MV S, NoviQ 360 MM NS
Mai2Q 129 MM O Nov2Q 385 pv NS
wniQ 71 MV o Dez1Q 396 v ne
wi2Q 73 v S Dez2Q 478y NS

S* significativo ao nivel de 5% de probabilidade
NS nio significativo ao nivel de 5% de probabilidade
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Para os periodos de dez dias, os resultados apresentados na Tabela 3
mostram que houve diferenga entre os métodos de estimagao no ajuste dos dados
4 distribuicio de Gumbel, Observa-se que o ajustamento se deu da terceira
dezena de setembro a terceira dezena de margo, quando se testou o ajuste
utilizando estimativas dos parimetros obtidas pelo método dos momentos, e da
terceira dezena de setembro a segunda dezena de abril, quando se testou o ajuste
utilizando estimativas dos parimetros obtidas pelo método da méxima
verossimilhanga. Isto demonstra que para periodos de dez dias, o método da
méxima verossimilhanga fomece estimativas mais adequadas dos pardmetros da
distribui¢do de Gumbel.

Especialmente para o caso do método da maxima verossimilhanga,
resultados semelhantes foram obtidos por Gomes et al. (1989) sem nenhuma
excegio, indicando que as precipitagdes maximas que ocorreram de 1987 a 2001
ndo causaram alteragdo no ajuste da distribuigdo de Gumbel para os periodos de
dez dias.

Com relagio as médias mensais das precipitagdes maximas dianas
apresentadas na Tabela 3, verificou-se que a terceira dezena de dezembro
apresentou o maior valor (43,0mm), que ¢é 6,4mm maior que a segunda maior
média, que ocorreu na primeira dezena de janeiro, € 7,2mm maior que a segunda
dezena de dezembro, indicando que, em média, as precipitagdes maximas
ocorridas na terceira dezena de dezembro foram mais elevadas do que as das

outras dezenas. A primeira dezena de agosto teve a menor média (2,6mm).
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TABELA 3 - Estimativas das médias das precipitagdes dianias maximas (mm) ¢
resultados do teste Kolmogorov-Smimnov referentes aos métodos: dos momentos
(MM) e da maxima verossimilhanga (MV) nos periodos de 10 dias (D).

Periodo Média Método Conclusio Periodo Média Método Conclusio
JnlD 366 MM NS mip 3a MM S
Jan2D 363 MV Na wi2p 37 MV
Jan3D 348 MM O wisp 34 MV S
FeviD 309 MM T8 agoD 26 MM S
Fev2D 318 MM N Ag2D 46 MV S,
Fev3D 20,1 MM N8 ago3p 52 VM %
MariD 287 MM NO 1D 97 MM S
Mar2D 283 MM 22 se2p 108 MM S
Mar3D 243 MM X9 se3p 135 MM NS
arip 179 MM S owp 198 NM NS
abr2p 123 MM SO ow2p 213 MM NS
Abr3p 71 MM g: ou3p 239 MM ﬁg
MiD 97 MM % NoviD 204 MM X
Mai2D 87 W g: Nov2D 31,5 ‘I‘\% ’;g
Mai3D 90 MM S Nov3D 31,1 MM NS
waip 54 MM S Dez1D 320 MM I‘jg
2D 43 MM Dez2D 358 MM O
wn3p 43 MM o Dez3D 430 MM NS

S* significativo ao nivel de 5% de probabilidade
NS nio significativo ao nivel de 5% de probabilidade
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4.2 — Estimativas das precipitacdes maximas

As precipitagbes diarias maximas provaveis nos periodos de um ano,

um més, quinze e dez dias, que foram calculadas aplicando-se a distribuigio de

Gumbel utilizando as estimativas dos parametros # e b obtidas pelo método
dos momentos e pelo método da maxima verossimithanga para 17 niveis de
probabilidade, sdo apresentadas nas Tabelas 4, 5,6 e 7.

Na Tabela 4, escolhendo 2 % como o nivel adequado para a ocorréncia
de uma dada precipitagdo pluviométrica maxima diaria, uma interpretagio das
informagdes pode ser feita do seguinte modo: verifica-se que existe 2% de
probabilidade de que a precipitagdo didria maxima provavel no ano seja maior
que 155,4mm para o método dos momentos e maior que 149,4 mm para o
método da maxima verossimilhanga. Praticamente, para o caso do método da
maxima verossimilhanga, espera-se que em 1 de cada 50 anos, o valor da
precipitagdo diaria maxima no ano seja superior a 149,4mm, ou ainda, espera-se
que em 49 de cada 50 anos, o valor da precipitagdo diaria maxima no periodo de
um ano seja inferior ou igual a 149,4mm. Pode-se notar ainda que as
precipitagdes maximas obtidas quando se usaram as estimativas dos parametros
fomecidas pelo método dos momentos apresentaram valores maiores do que os
obtidos utilizando o método da maxima verossimilhanga para os niveis de 5, 4 ¢
2% de probabilidade, quando a diferenga entre as estimativas foi superior a
4mm, enquanto, para os demais niveis, ndo houve grande diferenga entre os
valores. Esta diferenga pode ter sido causada pela variabilidade da série de
observagoes, a qual influencia diretamente nas estimativas do método dos
momentos para o parametro b, que depende do desvio padrio da série, conforme
apresentado em (3.13).

Comparando a Tabela 4 com a Tabela 1A (Anexo A) nota-se,

especificamente para caso da maxima verossimilhanga nos niveis de 5 a 95 por
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cento, que resultados semelhantes foram encontrados por Gomes et al. (1989), o
que demonstra que as precipitagdes diarias maximas ocorridas apos 1986 nio
influenciaram as estimativas das precipitagdes maximas para o periodo de um
ano.

TABELA 4 - Estimativas das precipitagdes diarias maximas provaveis (mm), no
periodo de um ano, em diferentes niveis de probabilidade, calculadas pela
distribuicdo de Gumbel utilizando estimativas dos pardmetros obtidas pelo
métodos dos momentos (MM) e maxima verossimilhanga (MV).

Niveis de Prob. Método Niveis de Prob. Método
(%) MM MV (%) MM MV
2 155,4 149,4 60 69,3 69,6
4 139,5 134,7 70 63,1 63,9
5 1344 129,9 75 59,9 61
10 1181 11438 80 565 578
20 101,2 99,1 90 48.4 50,4
25 95,4 93,8 95 425 449
30 906 893 96 409 434
40 82,5 81,8 o8 36,5 39,3
50 75,6 75,5

Na Tabela 5, escolhendo 4 % como o nivel adequado para a ocorréncia
de uma dada precipitagdo pluviométrica maxima diaria, uma interpretagéo das
informagdes pode ser feita do seguinte modo: verifica-se que existe 4% de
probabilidade de que a precipitagdo diaria maxima provavel no més de
dezembro seja maior que 106,3mm para o método dos momentos e maior que
93,0 mm para o método da maxima verossimilhanga. Praticamente, para o caso
do método da maxima verossimilhanga, espera-se que em 1 de cada 25 anos, o
valor da precipitagdo diaria maxima provavel no més de dezembro seja superior
a 93,0 mm, ou ainda, espera-se que em 24 de cada 25 anos, o valor da

precipitagdo diaria maxima provavel no més de dezembro seja inferior ou igual
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a 93,0 mm. Observa-se ainda que as precipitagdes maximas obtidas quando se
utilizaram as estimativas dos pardmetros fomecidas pelo método dos momentos
apresentaram valores maiores do que os obtidos utilizando o método da maxima
verossimilhanga para os niveis de probabilidade de 10, 5, 4 e 2 por cento nos
meses de janeiro, abril, maio, junho e dezembro, quando a diferenga entre as
estimativas foi igual ou superior a 4mm, sendo que, para o nivel de 2 % no més
de dezembro, a diferenga entre os valores (120,2; 103,6) foi de 16,6mm, o que
pode ser uma quantidade a ser considerada em certas obras hidraulicas.

Nota-se que nos meses de fevereiro, margo, setembro, outubro e
novembro as precipitages maximas obtidas por ambos os métodos ndo
apresentaram grande diferenca entre os valores, ressaltando que, nos meses de
margo, setembro e outubro, as estimativas fomecidas pelo método dos
momentos foram levemente menores que as fomecidas pelo outro método
(Tabela 5). Observa-se que ao nivel de 50%, as estimativas obtidas para os dois
casos sdo praticamente iguais em todos os meses, demonstrando que para este
nivel de probabilidade os dois métodos sdo similares. Resultado idéntico foi
encontrado por Beijo e Muniz (2002). Outra observagio importante a ser feita ¢
a de que, ao nivel de 50%, as precipitagdes diarias maximas provaveis, ao longo
dos meses, variaram de aproximadamente 9,7 a 52,4, o que demonstra que a
maior precipitagdo diaria maxima pode ser geralmente esperada nos meses de
janeiro e dezembro. Embora tenha estudado as precipitagdes médias diarias,
resultado semelhante foi obtido por Botelho (1998), que concluiu que a maior
precipitacio média diaria em Lavras pode ser esperada em janeiro e dezembro, o
que indica uma relagdo direta entre as precipitagdes maximas e a média das
precipitagdes diarias.

Comparando a Tabela 5 com a Tabela 2A (Anexo A) nota-se,
especificamente para caso da maxima verossimilhanga nos niveis de 5 a 95 por

cento, que resultados semelhantes foram encontrados por Gomes et al. (1989),
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excetuando-se o més de dezembro, no qual para os resultados atuais houve uma
diminuig¢do de mais de 4mm quando se analisa o nivel de 5 por cento, sendo que
nos meses de janeiro, fevereiro e margo ocorreu um leve acréscimo. Este fato
demonstra que as precipitagbes diarias maximas ocorridas apds 1986
influenciaram as estimativas das precipitagbes maximas para os periodos
mensais.

Na Tabela 6, escolhendo 5 % como o nivel adequado para a ocorréncia
de uma dada precipitagdo pluviométrica maxima diaria para o periodo de quinze
dias, uma interpretagdo das informagbes pode ser feita do seguinte modo:
verifica-se que existe 5% de probabilidade de que a precipitagdo diaria maxima
provavel na segunda quinzena do més de dezembro seja maior que 99,5mm para
o método dos momentos e maior que 86,5mm para o método da maxima
verossimilhanga. Praticamente, para o caso do método da maxima
verossimilhanga, espera-se que em 1 de cada 20 anos, o valor da precipitagdo
diaria maxima na segunda quinzena do més de dezembro seja superior a
86,5mm, ou ainda, espera-se que em 19 de cada 20 anos, o valor da precipitagdo
diaria maxima na segunda quinzena do més de dezembro seja inferior ou igual a
86,5mm.

Realizando uma analise mais minunciosa na Tabela 6, verifica-se que as
precipitagdes maximas obtidas quando se usaram as estimativas dos parametros
fomecidas pelo método dos momentos apresentaram valores maiores do que os
obtidos utilizando o método da maxima verossimilhanga nos seguintes casos:
para os niveis de probabilidade de 10, 5, 4 e 2 por cento na segunda quinzena de
abril e dezembro, para os niveis de 5, 4 e 2 por cento na primeira quinzena de
fevereiro e segunda quinzena de abril e novembro e para o nivel de 2 por cento
na segunda quinzena de janeiro e primeira quinzena de margo, sendo que em
todos esses periodos a diferenga entre as estimativas foi igual ou superior a

4mm.
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TABELA 5 — Estimativas das precipita¢des diarias maximas provaveis (mm), no periodo de um més, em diferentes niveis
de probabilidade, calculadas pela distribui¢io de Gumbel utilizando-se estimativas dos parametros obtidas pelo métodos
dos momentos (MM) e méaxima verossimilhanga (MV).

Nivel de Probabilidade (%)

2 4 S 10 20 25 30 40 50 60 70 75 8 90 95 96 98
MM 127,8 112,8 107,9 92,6 76,6 71,2 66,6 58,9 52,4 46,5 40,6 37,6 34,5 26,8 21,2 19,7 15,5
MV 120,2 106,7 102,3 88,5 74,1 69,3 65,1 58,3 52,4 47,1 41,8 39,1 36,3 29,4 24,4 23,0 19,3
MM 1138 99,9 953 81,0 66,1 61,1 56,8 49,6 43,6 38,0 32,6 29,8 26,8 19,7 14,5 13,1 9,2
MV 111,2 97,7 93,4 79,6 652 60,3 56,2 49,3 43,5 38,2 32,9 30,2 27,4 20,5 15,5 14,1 10,4
MM 933 828 794 688 57,6 53,8 50,6 453 40,8 36,6 32,6 30,5 28,3 22,9 19,0 18,0 15,1
Mar. MV 948 84,1 80,6 69,5 58,0 54,1 50,8 453 40,7 36,4 32,2 30,0 27,7 22,3 18,2 17,1 14,1
MM 748 644 61,0 504 39,3 356 324 27,1 22,6 18,5 144 123 10,1 48 10 0,0 0,0
MV 659 57,3 545 457 36,4 33,3 30,7 26,3 22,5 19,1 15,7 14,0 122 78 46 3,7 173
. MM 64,7 550 51,8 419 31,5 28,0 250 20,0 158 12,0 82 62 42 00 00 00 00
Mal. MV 574 49,1 464 379 29,1 26,1 23,5 19,3 157 124 92 7,5 57 15 0,0 0,0 0,0

Periodo Met.

Jan.

Fev.

Abr.

“ .. continua...”
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Nivel de Probabilidade (%)

Periodo Met.
2 4 S 10 20 25 30 40 50 60 70 75 8 90 95 96 98
MM 46,0 388 364 29,1 214 188 166 129 97 69 4,1 26 11 00 00 00 0,0
Jun. MV 37,8 322 304 24,7 18,7 16,6 149 12,1 96 74 52 41 29 00 0,0 00 00
MM 57,7 50,1 47,6 398 31,7 289 26,6 22,7 194 16,4 134 119 102 64 35 27 0,6
Set. MV 60,9 52,7 50,0 41,5 32,7 29,7 27,2 23,0 194 16,1 129 11,2 95 53 22 1,3 0,0
MM 78,2 693 66,4 57,4 47,9 44,7 42,0 37,5 33,7 30,2 26,7 25,0 23,1 18,6 153 144 11,9
Out. MV 788 69,8 66,9 57,7 48,1 44,8 42,1 375 33,6 30,0 26,5 24,7 22,8 18,3 149 140 11,5
MM 1044 924 885 76,2 634 59,1 554 493 44,1 393 34,7 323 29,7 23,6 19,1 179 14,6
Nov. MV 101,0 89,7 86,0 743 62,2 58,1 54,6 488 439 394 35,0 32,7 30,3 24,5 20,2 19,1 15,9
MM 120,2 106,3 101,8 87,6 72,8 67,7 63,5 56,4 50,3 448 394 36,6 33,7 26,6 21,4 20,0 16,]
Dez. MV 1036 930 896 787 67,4 63,6 60,4 550 50,4 46,2 42,0 39,9 37,7 32,3 28,3 27,2 243




Pode-se notar, ainda na Tabela 6, que para o nivel de 2 %, na segunda
quinzena do més de dezembro, a diferenca entre as estimativas (120,2 e 103,6)
foi de 17,6mm, o que pode ser uma quantidade significativa a ser considerada
em certas obras hidraulicas. Também observa-se que, na primeira quinzena dos
meses de margo e dezembro, as estimativas das precipitagdes maximas
fornecidas pelo método dos momentos foram menores que as fomecidas pelo
outro método nos niveis de 5, 4 e 2 por cento. O mesmo fato ocorreu na segunda
quinzena de dezembro, s6 que para os niveis de 80, 90, 95, 96 ¢ 98 por cento,
sendo que a diferenga entre as estimativas em todos esses casos foi igual ou
superior a 4mm. Nos demais periodos de quinze dias, as estimativas obtidas por
ambos os métodos ndo apresentaram grande diferenga entre os valores,
ressaltando que na segunda quinzena de outubro e na primeira quinzena de
novembro as estimativas fomecidas pelo método dos momentos foram
levemente menores que as fomecidas pelo outro método.

Comparando a Tabela 6 com a Tabela 3A (Anexo A), nota-se,
especificamente para caso da maxima verossimilhanca nos niveis de 5 a 95 por
cento, que houve uma leve alteragio nos valores das estimativas das
precipitagdes maximas na primeira quinzena dos meses de marco e novembro e
na segunda quinzena dos meses de janeiro, fevereiro, margo, novembro e
dezembro, em relagio aos resultados encontrados por Gomes et al. (1989). Isto
vem demonstrar que as precipitagdes maximas ocorridas apos 1986 alteraram as
estimativas das precipitagbes maximas esperadas para Lavras no periodo de
quinze dias, reforgando a importincia de, sempre que possivel, atualizar o banco

de dados para calcular estimativas.
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TABELA 6 - Estimativas das precipitagdes diarias maximas provaveis (mm), no periodo de quinze dias em diferentes
niveis de probabilidade, calculadas pela distribuigio de Gumbel utilizando-se estimativas dos pardmetros obtidas pelo
métodos dos momentos (MM) e maxima verossimilthanga (MV).

Periodo

Nivel de Probabilidade (%)

2

4

5

10

20

25 30 40 S0 60 70

75

80

90

95

96

98

Jan 1Q MM

104,0
103,6

91,3
90,9

87,1
86,8

74,1
73,8

60,5
60,3

55,9
55,7

52,0
51,9

45,5
45,4

40,0
39,9

349
349

30,0
30,0

27,4
27,4

24,7
247

18,2
18,3

13,4
13,5

12,1
12,2

8,6
8,7

Jan 2Q

1188
114,6

103,2
99,8

98,1
95,1

82,1
80,0

65,4
64,2

59,7
58,9

54,9
54,4

47,0
468

40,2
40,4

34,0
34.6

27,9
28,9

24,7
25,9

21,4
22,8

13,5
15,3

7,6

?

9,7

6,0
8,2

1,7
4,2

MM
Fev 1Q

99,6
94,2

86,5
82,1

82,3
78,2

68,9
65,9

54,9
53,0

50,2
48.6

46,2
44,9

39,5
38,8

338
33,5

286
28,7

23,5
24,1

20,9
21,6

18,1
19,1

11,4
12,9

6,5
8,4

5,2
7.2

2

1,6
3,8

MM
Fev 2Q

95,7
92,4

83,0
80,4

78,9
76,5

65,9
64,1

52,3
51,3

478
47,0

43,9
433

374
37,2

31,9
31,9

26,8
27,2

21,9
22,5

19,4
20,1

16,7
17,5

10,2
11,4

55
6,9

4,2
5,7

0,6

b

2,4

Mar 1Q

85,1
90,1

74,8
78,8

71,5
75,2

60,9
63,6

50,0
51,6

463
47,6

431
44,1

37,9
384

334
33,5

293
29,0

25,4
24,6

233
224

21,1
20,0

15,9
14,3

12,0
10,0

11,0
8,9

8,1
5,8

MM

Mar 2
r2Q v

81,7
78,3

70,8
68,1

67,2
64,7

56,1
54,2

445
433

40,5
39,6

372
36,4

3L6
31,2

26,9
26,7

22,6
22,7

18,3
18,7

16,1
16,6

13,8
14,5

8,3
9,2

42
54

3,1
43

0,0

7

1,5

MM

Abr1l
Q MV

72,5
61,1

61,7
52,5

58,1
49,7

47,0
40,9

35,4
31,7

31,5
28,6

282
25,9

226
21,5

17,9
17,8

13,6
14,4

9,4

72 49 00
1,0 93 75 3,

0,0
0,0

0,0

’

0,0

2

0,0
0,0

«...continna...”
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Perfodo
Mé

Nivel de Probabilidade (%)

2

4

5

10 20 25 30 40 50 60

70

75

80

90

95

96

98

Abr2Q

46,0
40,4

39,0
34,5

36,8
32,6

29,6
26,5

22,1
20,2

19,6
18,0

17,5
16,2

13,9
13,2

10,9
10,6

8,1
8,3

54
6,0

4,0

?

4,8

2,5
3,5

0,0

?

0,5

0,0
0,0

0,0
0,0

0,0

b

0,0

Set 2Q

48,7
47,6

41,6
40,8

39,4
38,5

322
31,5

24,6
24,2

22,1
21,7

19,9
19,6

16,3
16,1

13,3
13,2

10,5
10,4

7.7
7,8

6,3
6,4

4,8
4,9

1.3
1,5

0,0
0,0

0,0
0,0

0,0

k]

0,0

Out 1Q

73,6
73,2

63,5
63,2

60,3
59,9

49,9
49,6

39,2
38,9

35,5
35,3

32,4
32,2

273
27,1

22,9
22,7

18,9
18,8

15,0
14,9

13,0
12,9

10,8
10,7

5,7
5,6

1,9
1,9

0,9
0,8

0,0
0,0

Out 2Q

MM

68,8
70,3

60,2
61,5

57,5
58,6

48,7
49,6

39,6
40,1

36,5
36,9

33,9
34,2

29,6
29,7

25,9
25,9

22,5
22,4

19,2
18,9

17,5
17,1

15,7
15,3

11,3
10,8

8,1

k]

7,4

7,3

?

6,5

4.9
4,1

Nov 1Q

MM

86,0
87,4

75,4
76,5

72,0
73,0

61,2
61,9

49,9
50,4

46,1
46,5

42,8
43,2

374
37,6

32,8
32,9

28,7
28,7

24,5
24.4

224
22,3

20,2
20,0

14,8
14,5

10,8
10,4

9.8
9,3

6,8
6,3

Nov 2Q

MM

96,0
89,2

838
78,3

79,9
74,8

67,4
63,7

54,4
52,1

50,0
48,2

463
448

40,1
39,3

34,8
34,6

30,0
30,3

25,2
26,1

22,8
23,9

20,2
21,6

14,0
16,1

9,5
12,0

8,2
10,9

4,9
7,9

Dez 1Q

81,1
86,5

72,3
76,6

69,5
73,5

60,5
63,4

51,1
52,9

47,9
49,3

453
46,3

40,8
41,3

37,0
37,0

335
33,1

30,1
29,3

283
27,3

26,4
253

22,0
20,2

18,7
16,6

17,8
15,6

15,3
12,8

Dez 2Q

119,6 104,4

102,0 90,3

99,5
86,5

83,9
74,5

67,7
62,1

62,3
57,8

57,6
54,3

49,9
483

433
432

37,3
38,6

31,4
34,0

283
31,7

25,1
29,2

17,4
233

11,7
18,9

10,1
17,7

5,9

2

14,4




Na Tabela 7, escolhendo 10 % como o nivel adequado para a ocorréncia
de uma dada precipitagdo pluviométrica maxima diaria para o periodo de dez
dias, uma interpretagdo das informages pode ser feita do seguinte modo:
verifica-se que existe 10% de probabilidade de que a precipitagio diaria maxima
provavel na terceira dezena do més de dezembro seja maior que 80,5mm para o
método dos momentos e maior que 70,5mm para o método da maxima
verossimilhanga. Praticamente, para o caso do método da maxima
verossimilhanga espera-se que em 1 de cada 10 anos, o valor da precipitagdo
diaria maxima na terceira dezena do més de dezembro seja superior a 70,5mm,
ou ainda, espera-se que em 9 de cada 10 anos, o valor da precipitagdo diaria
maxima na terceira dezena do més de dezembro seja inferior ou igual a 70,5mm.

Observa-se na Tabela 7, que as precipitagdes maximas obtidas quando
se usam as estimativas dos parametros fornecidas pelo método dos momentos
apresentaram valores maiores do que os obtidos utilizando o método da maxima
verossimilhanga nos seguintes casos: para os niveis de probabilidade de 10, 5, 4
e 2 por cento na terceira dezena dos meses de janeiro e dezembro, € na segunda
dezena de novembro, para os niveis de 5, 4 e 2 por cento na primeira dezena de
fevereiro e para o nivel de 4 por cento na terceira dezena de margo e primeira
dezena de outubro, sendo que em todos esses casos a diferenga entre as
estimativas foi igual ou superior a 4mm . Para o nivel de 2 %, da terceira dezena
do més de dezembro, nota-se que a diferenga entre as estimativas de valores
(117,5 e 98,8) foi de 17,6mm, o que pode ser uma quantidade significativa a ser
considerada em certas obras hidraulicas.

Pode-se notar ainda que na primeira e segunda dezenas de dezembro, as
estimativas das precipitagdes maximas fomecidas pelo método dos momentos
foram menores que as fornecidas pelo outro método, nos niveis de 4 por cento
para a primeira e de 4 e 2 por cento para a segunda. O mesmo fato ocorreu na

terceira dezena de dezembro, s0 que nos niveis de 80, 90, 95, 96 e 98 por cento,



sendo que a diferenga entre as estimativas nestes casos foi igual ou superior a
4mm. Nos demais periodos de dez dias as estimativas obtidas por ambos os
meétodos ndo apresentaram grande diferenga entre os valores, ressaltando que na
primeira dezena de margo as estimativas fomecidas pelo método dos momentos
foram levemente menores que as fornecidas pelo outro método (Tabela 7).

Para a primeira e segunda dezena de abril (Tabela 7), percebe-se que ndo
foram apresentados os valores das estimativas das precipitagdes maximas
provaveis obtidas pelo método dos momentos, isto devido ao fato de que a
distribuigdo de Gumbel ndo se ajustou aos dados quando se utilizaram as
estimativas dos parametros fornecidas por este método.

Comparando a Tabela 7 com a Tabela 4A (Anexo A), nota-se,
especificamente para caso da maxima verossimilhanga nos niveis de 5 a 95 por
cento, que houve uma leve alteragdo nos valores das estimativas das
precipitagbes maximas encontradas por Gomes et al. (1989), nos seguintes
casos: nas trés dezenas dos meses de fevereiro e margo, na segunda e terceira
dezena de janeiro, na primeira e terceira dezena de novembro e na terceira
dezenas dezembro, com destaque para a terceira dezena de dezembro, na qual
houve um aumento de até 6mm nas estimativas de precipitagdes maximas. Um
fator que deve ter influenciado este aumento foi a alta precipitagdo pluvial que
ocorreu na terceira dezena de 1992, que foi de 202 mm acumulados em um dia.

Este fato demonstra que as precipitagdes maximas ocorridas apos 1986
alteraram as estimativas das precipitagdes maximas esperadas para Lavras no
periodo de dez dias, reforgando a importéncia de, sempre que possivel, atualizar

o banco de dados para calcular estimativas.
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TABELA 7 - Estimativas das precipita¢des didrias maximas provaveis (mm), no periodo de dez dias, em diferentes
niveis de probabilidade, calculadas pela distribuigio de Gumbel utilizando-se estimativas dos pardmetros obtidas pelo
métodos dos momentos (MM) e maxima verossimilhanga (MV) .

Nivel de Probabilidade (%)

2 4 5 10 20 25 30 4 50 60 70 7S 80 90 95 96 98

MM 92,1 80,3 76,5 644 519 47,6 44,0 38,0 32,8 28,2 23,6 21,2 18,7 12,7 83 7,1 338

Jan ID MV 89,7 78,3 74,6 63,0 50,9 46,8 434 37,6 32,7 282 23,8 21,5 19,1 133 91 79 43
MM 102,5 88,5 83,9 69,6 54,7 49,6 453 382 32,1 26,6 21,1 183 154 83 30 16 00

2

MV 1002 86,6 82,2 68,3 53,8 489 44,7 378 319 26,5 21,2 185 156 87 3,6 22 00

k]

Periodo Met.

Jan 2D

LS

MM 1089 932 88,1 72,1 554 49,7 449 36,9 30,2 23,9 179 147 11,4 34 00 00 00
MV 978 844 80,0 663 51,9 47,1 43,0 36,1 30,3 250 198 17,1 142 74 24 10 00
MM 91,6 787 74,6 61,4 47,8 43,1 392 32,6 27,1 220 170 144 11,7 52 00 00 00
FeviD v 846 73,1 694 57,6 454 41,2 37,7 31,8 269 223 17,8 155 13,1 72 29 18 00

MM 85,0 73,7 70,1 58,6 46,6 42,5 39,1 33,3 28,4 240 196 174 150 9,2 50 39 08
Fev2D v 837 72,7 69,1 579 46,1 42,1 388 33,1 28,4 240 197 175 152 96 55 43 13

MM 935 799 754 61,5 47,0 42,0 37,9 30,9 250 19,6 143 116 87 17 00 00 00
Fev3D v 843 725 68,6 56,5 439 39,6 36,0 30,0 24,8 20,1 155 132 106 46 00 00 00

Jan 3D

“ .. continua...”
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Periodo Met.

Nivel de Probabilidade (%)

4

5

10 20 25

30 40 S50 60

70

75

80

95

9

98

MM
MV

Mar 1D

78,2
78,8

67,7
68,2

64,3
64,7

53,6
53,8

424
42,5

38,6
38,7

354
35,4

30,1
30,0

255
25,4

21,4
21,2

17,3
17,1

15,2
14,9

13,0
12,7

7.6
7.3

3,7

2

33

2,6
2,2

0,0

k4

0,0

MM
MV

Mar 2D

78,9
77,6

68,2
67,2

64,7
63,8

53,8
53,0

42,4
41,9

38,5
38,1

352
34,9

29,8
29,5

25,1
25,0

20,9
20,9

16,8
16,8

14,6
14,7

12,3
12,5

6,9
7,1

29
32

1,8
2,2

0,0

?

0,0

MM
MV

Mar 3D

74,0
69,5

63,5
59,8

60,1
56,7

493
46,8

38,1
36,5

34,3
33,0

311
30,1

25,7
252

21,1
21,0

17,0
17,1

12,9
13,4

10,8
11,5

8.6
9,4

32
4,5

0,0
09

0,0
0,0

0,0
0,0

M*

M
Abr 1D

56,3

47,9

45,2

36,7

27,8

24,8

222

18,0

14,4

11,0

78

6,1

44

0,0

0,0

0,0

0,0

M*

Abr 2D

39,7

33,8

31,9

25,8

19,4

17,3

15,5

12,5

9,9

7.5

5,2

4,0

2,8

0,0

0,0

0,0

b

0,0

MM
Set 3D

455
435

38,8
37,1

36,6
35,0

29,6
28,5

22,4
21,6

20,0
19,3

17,9
17,3

14,4
14,1

11,5
11,3

8,8
8,7

6,2
6,2

438
5,0

?

34
3,6

0,0
0,0

0,0
0,0

0,0
0,0

0,0

k4

0,0

2

“ .. continua...”
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Periodo Met.

Nivel de Probabilidade (%)

2 4 5§ 10 20 25 30 40 SO 60 70

75

80

90

95

96

98

Out 1D

679 57,7 54,4 440 33,1 295 264 212 16,7 12,7 8.8
62,8 53,6 50,6 412 31,3 280 252 204 164 128 92

6,1 46
73 5.4

0,0
0,7

0,0
0,0

2

0,0
0,0

0,0

?

0,0

’

MM
Out3D

65,0 56,3 53,5 446 353 32,2 295 25,1 21,3 17,9 14,5
63,8 55,3 52,6 439 34,9 31,9 29,3 250 21,3 17,9 14,6

12,8 10,9
130 11,2

6,5
6,9

3,2
3,7

23
2,8

0,0
0,5

MM
Out 2D
MV

63,2 54,3 51,4 424 329 29,8 27,0 22,5 18,7 152 11,7
62,7 53,9 51,0 42,0 32,7 29,5 26,8 22,3 18,5 150 11,6

10,0
9.8

8,1
8,0

3,6
3,5

0,0
0,0

0,0
0,0

0,0
0,0

MM
Out3D
MV

65,0 56,3 53,5 446 353 32,2 29,5 25,1 21,3 17,9 145
63,8 55,3 52,6 43,9 349 31,9 293 250 21,3 17,9 14,6

12,8
13,0

10,9
11,2

6,5
6,9

32
3,7

2,3
2,8

0,0

?

0,5

3

MM
Nov 1D
MV

838 72,3 68,6 56,8 44,5 403 368 30,9 25,9 214 16,9
80,7 69,8 66,2 55,1 43,4 395 36,1 30,6 258 21,5 17,3

14,6
15,1

12,2
12,8

6,3
7,2

20
3,1

0,8
2,0

0,0

I

0,0

MM
Nov 2D
MV

870 760 72,1 59,9 47,1 428 392 33,1 27,9 23,1 185
80,5 70,0 66,6 559 44,7 40,9 37,7 32,3 278 23,6 196

16,1
17,5

13,6
15,2

15
9,9

3,0
6,0

1,8
4,9

0,0

?

2,0

“ .. continua...”
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Nivel de Probabilidade (%)
Periodo Met.

4 5§ 10 20 25 30 40 S0 60 70 75 80 90 95 96 98

Nov 3D MM 789 68,8 655 552 44,4 40,7 37,6 32,4 28,0 24,0 20,1 18,1 159 10,8 7,0 6,0 3,2
ov
MV 75,8 66,3 63,2 53,4 43,2 39,8 369 32,0 27,8 24,1 20,3 184 16,4 11,5 80 7,0 44

Dez 1D MM 781 68,3 651 552 44,7 41,2 382 333 29,0 252 214 194 174 124 87 7,7 50
“ MV 826 72,0 685 57,6 46,2 42,4 39,1 33,7 29,1 24,8 20,7 18,6 16,3 10,9 69 58 29

MM 808 713 G52 565 483 449 419 371 329 292 255 236 215 167 131 11 93
€220 MV 864 758 723 615 50,1 46,3 43,0 37,6 33,0 288 24,6 22,5 20,3 148 109 98 68

MM 117,5 101,7 96,6 80,5 63,7 58,0 53,2 45,1 38,3 32,0 259 22,7 194 114 55 39 0,0

Dez 3D
° MV 9838 86,8 829 70,5 57,7 53,3 49,7 43,5 383 33,5 288 26,4 239 17,7 13,2 12,0 8,7

* A distribuicio de Gumbel ndo se ajustou aos dados quando se utilizou as estimativas dos parimetros fomecidas pelo método dos
momentos.



4.3 - Estimativas e intervalos de confian¢a dos parimetros u e b

Os resultados numéricos encontrados para as estimativas dos parametros
u e b obtidos pelo método dos momentos e pelo metodo da maxima
verossimilhanga, os intervalos de confianga e suas respectivas amplitudes, para
ambos os métodos em cada periodo estudado, e a diferenga da amplitude dos
intervalos de confianga dos parametros obtidos pelo método dos momentos em
relagdo aos da método da maxima verossimilhanga em (%) sao apresentados nas
Tabelas 8,9, 10e 11.

Na Tabela 8, observa-se que a estimativa do parametro b foi maior
quando obtida via método dos momentos e a do parametro #, praticamente igual
nos dois métodos. Nota-se que a amplitude do intervalo de confianga do
pardmetro b obtido pelo método dos momentos foi 56,50% maior que a
amplitude do intervalo de confianga obtido para o estimador da maxima
verossimilhanga, indicando que este ultimo forneceu estimativa de maior
precisdo do parimetro b. A amplitude do intervalo de confianga do parametro u
obtido pelo método dos momentos foi 2,38% maior que a amplitude do intervalo
de confianga obtido para o estimador da maxima verossimilhan¢a, mostrando
que os dois estimadores apresentaram praticamente a mesma precisdo neste
caso.

Os diferentes valores das estimativas dos parametros, principalmente do
b, afetaram as estimativas das precipitagdes pluviométricas diarias maximas no
periodo de um ano, principalmente nos menores niveis de probabilidade nos
meses citados (Tabela 4). Pelo fato de os estimadores de maxima
verossimilhanga terem apresentado intervalos de confianga de menor amplitude,
verifica-se, que as estimativas das precipitagdes diarias maximas obtidas pela

estimativa de maxima verossimilhanga foram mais precisas.
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TABELA 8 — Estimativa dos parametros u e b obtidos pelos métodos: momentos
(MM) e da maxima verossimilhanga (MV), limite inferior (LI), limite superior
(LS) e amplitude do intervalo de confianga* obtidos pelo método Jackknife e
diferenga da amplitude dos intervalos de confianca dos pardmetros obtidos pelo
MM em relagdo aos da MV em (%) no periodo de um ano.

Periodo Métod. Param Estim. Li LS Ampl.  Dif (%)
MM b 22456 16,906 28,006 11,100 56,50
ANO u 67,363 62,643 72,084 9,440 2,38
My D 20903 17357 24450 7,093

u 67,790 63,180 72,401 9,221
* a0 nivel de 95% de confianga

Observando a Tabela 9, pode-se verificar que as estimativas dos
pardmetros u e b foram menores nos meses mais secos, em que houve ajuste
(maio, junho e setembro), ¢ maiores nos meses mais chuvosos. Mesmo ndo
sendo a mesma distribuigdo, resultados semelhantes foram obtidos por Botelho

(1998) para o parimetro escala (7 ) da distribuigio Gama, quando a autora

analisou dados diarios de precipitagdo de Lavras.

Pode-se notar ainda que os resultados das estimativas do pardmetro b
apresentaram valores maiores quando obtidas via método dos momentos nos
meses de janeiro, fevereiro, abril, maio, junho, novembro e dezembro, sendo
este ultimo o més que apresentou maior diferenga entre os valores, que foram de
19,650 e 15,070 (dando uma diferenga de 4,58). Nos meses de margo, setembro
e outubro, o pardmetro b obtido via método dos momentos apresentou valores
levemente menores que os fornecido pelo outro método. O pardmetro u foi
praticamente igual nos dois métodos para todos os meses em que houve ajuste
da distribuigdo de Gumbel, excetuando-se apenas o més de dezembro, em que a
estimativa do pardmetro fornecida pelo método da maxima verossimilhanga foi

1,663 maior que a outra estimativa.
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Nota-se que a amplitude do intervalo de confianga do parametro b
obtido pelo método dos momentos foi maior que a amplitude do intervalo de
confianga obtido para o estimador da maxima verossimilhanga para quase todos
os meses em que houve o ajuste, excetuando-se apenas o més de margo, no qual
a amplitude do intervalo de confianga do estimador dos momentos foi 4,19%
menor que o outro. As maiores diferencas entre as amplitudes dos intervalos de
confianga do pardmetro b ocorreram principalmente nos meses de janeiro, junho,
dezembro, abril e maio, em que as amplitudes dos intervalos de confianga do
estimador dos momentos chegaram a ser maiores ou iguais a 80,0 % da
amplitude dos intervalos de confianga fornecidos pelo estimador da maxima
verossimilhanga.

Observando as estimativas das precipitagdes diarias maximas provaveis
obtidas por ambos os métodos nos periodos mensais (Tabela 5), nota-se que as
precipitages maximas obtidas quando se usaram as estimativas dos parametros
fornecidas pelo método dos momentos apresentaram valores maiores, justamente
nos meses citados anteriormente, demonstrando que estimativas maiores do
pardmetro b tendem a fomecer estimativas de valores maiores de precipitagdo
méxima. Esses valores mais elevados do parimetro b podem ser justificados
pelo fato de o pardmetro b obtido pelo estimador dos momentos depender
diretamente do desvio padrdo da série.

As amplitudes dos intervalos de confianga do parametro u obtido por
ambos os métodos de estimagdo ndo apresentaram grande diferenga entre si,
embora em todos os meses, com excegdo do més de dezembro os intervalos de
confianga fomecidos pelo estimador dos momentos tenham apresentado maior
amplitude (Tabela 9). O fato de a amplitude do intervalo de confianga obtido
para o estimador da maxima verossimilhanga ter sido bem menor na quase
totalidade dos meses demonstra que este estimador apresentou uma melhor

precisdo nas estimativas.
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TABELA 9 — Estimativa dos parametros u e b obtidos pelos métodos: momentos
(MM) e da maxima verossimilhanga (MV), limite inferior (LI), limite superior
(LS) e amplitude do intervalo de confianga* obtidos pelo método Jackknife, € a
diferenga da amplitude dos intervalos de confianga dos parametros obtidos pelo
MM em relagdo aos da MV em (%) nos periodos de um més.

Periodo M¢étod, Param  Estim, LI LS Ampl.  DIif. (%)

MM b 21,181 13,531 28832 15301 114,08

Janeiro U 44679 40,126 49231 9,105 6,37
My D 19159 15585 22,732 7,147
U 45396 41,116 49,676 8,560

MM b 19,751 15,570 23,932 8,362 29,92

Fever. U 36369 31,992 40,747 8,754 2,24
MV b 19,149 15,931 22367 6,436
u 36,481 32,200 40,762 8,563

MM b 14,767 12,606 16,927 4,320 -4.19

Margo u 35380 31,766 38,994 7,228 4,94
MV b 15,322 13,067 17,577 4,510
u 35039 31,595 38,483 6,888

MM b 14,685 10,009 19,360 9,350 84,14

Abril u 17,215 14,434 19,996 5,562 3,24
MV b 12,277 9,738 14,816 5,078
u 18,023 15330 20,717 5,388

MM b 13,748 9,747 17,749 8,003 81,26

Maio : 10,806 8,108 13,503 5,395 4,14
MV 11,810 9,602 14,017 4,415
u 11,366 8776 13,957 5,181

MM b 10,194 6,540 13,848 7,308 105,88

Junho u 6,025 4,143 7,907 3,763 8,63
MV b 7,966 6,192 9,741 3,550
u 6,724 4,992 8456 3,464

“...continua ...”
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MM b 10,778 9,155 12,402 3,248 7,47
Setem.. u 15447 12,736 18,158 5422 3,08
MV b 11,754 10243 13265 3,022
u 15080 12,450 17,710 5,260
MM b 12509 10385 14,633 4,248 12,66
Outubr. u 20114 26,147 32,081 5,934 3,90
MV b 12,781 10,896 14,666 3,770
u 28919 26063 31,774 5,711
MM b 16956 13,624 20287 6,663 24,52
Novem. u 37915 34,173 41,658 7,486 5,08
MV b 16,159 13,484 18835 5,351
u 37978 34416 41,539 7,124
MM b 19,650 13,079 26222 13,143 91,27
Dezem. u 43,171 39913 46429 6,515 -1,95
MV b 15070 11,634 18505 6,871
U 443834 41,511 48,156 6,645
* ao nivel de 95 % de confianga

Na Tabela 10, pode-se verificar que os resultados das estimativas do

pardmetro b apresentaram valores maiores quando obtidas via método dos

momentos nos seguintes periodos: na segunda quinzena de janeiro, abril,
novembro e dezembro e na primeira quinzena de fevereiro e abril, sendo os
valores das estimativas na segunda quinzena de dezembro (21,453 e 16,625) os
que apresentaram maior diferenca, de 4,828. Observando os resultados da
Tabela 6, pode-se verificar que neste mesmo periodo ocorreu a maior diferenca
entre as estimativas de precipitagbes maximas, em que as obtidas quando se

usaram as estimativas dos parimetros fornecidas pelo método dos momentos

apresentaram, consequentemente, maiores valores.
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Nas primeiras quinzenas dos meses de margo, novembro e dezembro, a
estimativa do parametro b obtida via método dos momentos apresentou valores
menores que os fornecidos pelo outro método, sendo que essa diferenga nao
ultrapassou 1,800. Esta diferenga para o caso das primeiras quinzenas de margo
e dezembro refletiram diretamente nas estimativas de precipitagdo maxima
observadas na Tabela 6. Para as demais quinzenas as estimativas do parametro b
nio apresentaram diferengas. Na Tabela 10, pode-se notar que o parametro  foi
praticamente igual nos dois métodos para quase todas as quinzenas em que
houve ajuste da distribuigdo de Gumbel, excetuando-se apenas a primeira
quinzena de abril e a segunda de dezembro, em que a estimativa do parametro
fornecida pelo método da maxima verossimilhanga foi maior que a estimativa
fornecida pelo outro método. Este resultado pode ter sido causada pelas
diferencas nas estimativas do parametro b fornecido pelo método dos momentos
e pelo método da maxima verossimilhanga para esses meses, ja que o parametro
u é influenciado pelo parametro b, conforme apresentado em (3.13).

Nota-se na Tabela 10, que a amplitude do intervalo de confianga do
pardmetro b obtido pelo método dos momentos foi maior que a amplitude do
intervalo de confianga obtido para o estimador da maxima verossimilhanga para
quase todas as quinzenas ajustadas, excetuando-se apenas a primeira quinzena
dos meses de janeiro e margo no quais a amplitude do intervalo de confianga do
estimador dos momentos foi 6,13% e 10,07% menor que o outro
respectivamente. As maiores diferengas entre as amplitudes dos intervalos de
confianga do parametro & ocorreram principalmente na segunda quinzena dos
meses de janeiro, fevereiro, setembro, novembro e dezembro e na primeira
quinzena dos meses de fevereiro e abril. Percebe-se, que em todos esses casos as
amplitudes dos intervalos de confianga do estimador dos momentos foram no
minimo 25 % maior que a amplitude dos intervalos de confianga fommecidos pelo

estimador da maxima verossimilhanga.
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TABELA 10 - Estimativa dos parametros u e b obtidos pelos métodos:
momentos (MM) e da maxima verossimilhanga (MV), limite inferior (LI), limite
superior (LS) e amplitude do intervalo de confianga* obtidos pelo método
Jackknife e a diferenga da amplitude dos intervalos de confianga dos parametros
obtidos pelo MM em relagdo aos da MV em (%) nos periodos de quinze dias.

Periodo Métod. Parim Estim. LI LS Ampl.  Dif. (%)
Y'Y b 18,010 15014 21,006 5992  -6,13
aneiro u 33386 29,220 37,551 8330 2,95
1Q v b 18015 14823 21,206 6,383
u 33298 29252 37344 8,092
MM b 22,107 13,405 30810 17,404 151,29
Janeiro u 32,097 27,93 37,000 9,808 3,56
2Q  pqy b 20972 17,509 24434 6,926
u 32,762 28,027 37,498 9471
MM P 18503 14696 22311 7,615 26,80
Fevere. u 27,030 23019 31,042 8,023 5,18
1 My b 17,159 14,156 20,162 6,006
u 27249 23435 31,063 7,628
MM b 17947 12,792 23,102 10310  863]
Fevere. u 25332 21458 29205 7,747 0,26
2 pqy b 17,096 14329 19863 5534
u 25674 21,811 29537 17,727
MM b 14522 12398 16645 4,247  -10,07
Margo u 28123 24406 31,839 7,433 2,72
1IQ vy b 16005 13,644 18366 4,722
u 27610 23993 31,228 7236
MM P 15414 12378 18449 6071 22,70
Margo u 21250 17,908 24592 6684 348
2 v b 14588 12115 17,062 4,947
u 21,398 18,168 24,628 6,459
o MM b 15358 10342 20,373 10,031 91,57
u 12290 9,504 15075 5,570 4,01
Q  mqv b 12256 9638 14,874 5236
u 13309 10,631 15986 5,355

“ .. continua ...”
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“TABELA 10, Cont.”

b 9,883 7,995 11,772 3,777 8,53
Abril MM
u 7271 5246 9297 4,051 10,35
2Q MV b 8,425 6,685 10,165 3,480
u 7,527 5691 9362 3,671
MM b 9959 7,990 11,927 3,936 35,35
Setem. u 9,644 7,365 11,923 4,558 5,46
2Q MV b 9745 8291 11,199 2,908
u 9,581 7,420 11,743 4,322
b 14258 11,794 16,722 4,928 18,26
outubr,. MM
u 17,709 14,355 21,063 6,708 532
1Q MV b 14267 12,183 16,350 4,167
u 17,519 14,335 20,704 6,369
b 12,057 9999 14,114 4,115 9,95
Outubr. MM
u 21,475 18,582 24,369 5,786 2,76
2Q MV b 12,582 10,710 14,453 3,743
u 21,251 18,436 24,067 5,631
MM b 14951 11,939 17,963 6,023 8,91
Novem. u 27,390 23,965 30,814 6,850 0,28
1Q MV b 15392 12,626 18,157 5,531
u 27,306 23,891 30,721 6,830
MM b 17,205 13,283 21,127 7,844 36,59
Novem. u 28,521 24,972 32,071 7,098 5,16
2Q MV b 15435 12,564 18306 5,743
u 28931 25556 32,306 6,750
MM b 12,412 10,607 14,2217 3,611 0,78
Dezem. u 32426 29,163 35,690 6,526 2,13
1Q MV b 13,985 12,193 15,776 3,583
u 31,909 28,714 35,105 6,390
MM b 21,453 14,602 28,303 13,701 82,57
Dezem. u 35449 31,808 39,000 7,282 -0,59
2Q MV b 16,625 12,873 20,378 7,504

u 37,126 33,464 40,789 7,325

* ao nivel de 95% de confianga
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As amplitudes dos intervalos de confianga do parammetro u obtido por
ambos os estimadores ndo apresentaram grande diferenga emtre si, embora em
quase todas as quinzenas, com excegdo da segunda quinzena do més de
dezembro, os intervalos de confianga fornecidos pelo estimador dos momentos
tenham apresentado maior amplitude (Tabela 10). O fato de a amplitude do
intervalo de confianga obtido para o estimador da maxima ~verossimilhanga ter
sido bem menor na quase totalidade das quinzenas em que houve ajustes mostra
que este método forneceu estimativas mais precisas dos parametros e,
consequentemente, estimativas mais precisas de precipitagdes diarias maximas.

Observando a Tabela 11, pode-se verificar que os resultados das
estimativas do parametro b apresentaram valores maiores quando obtidas via
método dos momentos em quase todas as dezenas que se ajustaram,
excetuando-se a primeira dezena de margo e a primeira e a segunda dezena de
dezembro em que as estimativas do parimetro b obtida via método dos
momentos mostraram valores menores que os fomecidos pelo outro método.
Porém, as maiores diferencas entre as estimativas ocorreram na primeira dezena
dos meses de fevereiro, abril e outubro, na segunda dezena de abril e novembro
e na terceira dezena de fevereiro, margo, setembro e dezembro, sendo os valores
das estimativas na terceira dezena de dezembro (22,263 e 17,119) os que
apresentaram maior diferenca, de 5,144. Analisando as Tabelas 11 e 7
conjuntamente, pode-se notar que os periodos em que ocorreram as maiores
diferengas entre as estimativas de precipitagdes maximas, principalmente nos
niveis de 2, 4 e 5 por cento, sio os mesmos nos quais houve as maiores
diferengas entre as estimativas dos pardmetros fornecidas pelos métodos,
indicando uma relagdo direta entre as estimativas do pardmetro b e as
estimativas de precipitagoes.

Comparando as Tabelas 3 e 11, especificamente a primeira ¢ a segunda

dezenas de abril, pode-se verificar que o fato de o estimador dos momentos ter
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fornecido estimativas mais elevadas do pardmetro b influenciou diretamente no
ajuste da distribuigdo de Gumbel, sendo que os dados com estas estimativas nao
se ajustaram, enquanto os dados com as estimativas fornecidas pelo método da
maxima verossimilhanga se ajustaram .

Na Tabela 11, nota-se que os valores das estimativas do parametro
ndo apresentaram grandes diferencas entre os métodos, excetuando-se apenas a
terceira dezena dos meses de janeiro e dezembro e a primeira dezena de abril,
em que a estimativa do pardmetro fomecida pelo método da maxima
verossimilhanga apresentou valores maiores que as estimativas fomecidas pelo
método dos momentos. Este resultado pode ter sido causado pelas diferengas
entre as estimativas do parametro b fomecido pelo método dos momentos e pelo
método da maxima verossimilhanga nestas dezenas, ja que o parametro u é
influenciado pelo pardmetro b, conforme apresentado em (3.13).

Em relagdo as amplitudes dos intervalos de confianga do parametro b
obtido pelo método dos momentos, pode-se notar, na Tabela 11, que estas
apresentaram valores maiores que os obtidos para o estimador da maxima
verossimithanga para quase todas as dezenas, excetuando-se apenas a terceira
dezena do més de setembro e a segunda dezena dos meses de outubro e
dezembro nos quais a amplitude do intervalo de confian¢a do estimador dos
momentos foi 5,61%, 6,00% e 16,57% menor que o outro, respectivamente. As
maiores diferengas entre as amplitudes dos intervalos de confian¢a do pardimetro
b acorreram principalmente na primeira dezena dos meses de fevereiro, abril ,
outubro e novembro, na segunda dezena dos meses de fevereiro e novembro e
na terceira dezena dos meses de janeiro, fevereiro, margo e dezembro, em que as
amplitudes dos intervalos de confian¢a do estimador dos momentos foram no
minimo 23 % maiores que a amplitude dos intervalos de confianga fomecidos
pelo estimador da maxima verossimilhanga. Uma diferenga muita alta entre as

amplitudes dos intervalos de confianga que deve ser ressaltada foi a encontrada
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na terceira dezena de janeiro, em que a amplitudes dos intervalo de confianga do
estimador dos momentos foi 190,89 % maior que a amplitude dos intervalo de
confianga fomecido pelo estimador da maxima verossimilhanga.

As amplitudes dos intervalos de confianga do parametro u obtido por
ambos os estimadores ndo apresentaram grande diferenga entre si, embora em
todas as dezenas, com excegdo da terceira do més de dezembro os intervalos de
confianga fomecidos pelo estimador dos momentos tenha apresentado maior
amplitude, sendo a diferenga sempre menor que 11,10 % ( Tabela 11).

O fato de a amplitude do intervalo de confianga obtido para o estimador
da maxima verossimilhanga ter sido bem menor na quase totalidade das dezenas
ajustadas demonstra que estes estimadores apresentaram uma melhor precisdo
nas estimativas e, consequentemente fornecem estimativas mais precisas de
precipitagdes maximas.

Em uma analise geral de todos os periodos estudados, tem-se que em
87,2% dos intervalos de confianga para o parametro b e em 92,8% dos intervalos
de confianga para o parametro # houve menor amplitude quando se utilizou o
estimador de maxima verossimilhanga, mostrando que o método da maxima
verossimilhanga é mais preciso para se obterem as estimativas dos parametros b
e u da distribuigdo de Gumbel, complementando os resultados obtidos por
Lowery & Nash (1970), segundo os quais concluiram que este é ligeiramente

mais eficiente que o métocdo dos momentos.
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TABELA 11 — Estimativa dos pardmetros u e b obtidos pelos métodos:
momentos (MM) e da maxima verossimilhanga (MV), limite inferior (LI), limite
superior (LS) e amplitude do intervalo de confianga* obtidos pelo método
Jackknife, e a diferenga da amplitude dos intervalo de confianga dos parametros
obtidos pelo MM em relagdo aos da MV em (%) nos periodos de dez dias.

Periodo Meétod. Parim Estim. LI LS Ampl.  Dif. (%)
MM D 16673 13,744 19,601 5858 7,59
Janeiro u 26,757 22,981 30,532 7,550 4,43
ID vy b 16119 1339 18841 5445
u 26,765 23,150 30380 7,230
MM P 19774 16595 22,953 6,358 1,11
Janeiro u 24912 20369 29455 9,086 5,46
2Dy b 19308 16164 22452 6,288
u 24812 20,504 29,119 8,615
MM P 22,127 12,126 32,128 20,002 190,89
Janeiro u 22,076 17,351 26,800 9,449 10,12
3D vy b 19082 15644 22520 6,876
u 23322 19,031 27,612 8,581
MM © 18133 13,888 22377 8488 42,15
Fevere. u 20458 16,656 24,261 7,605 4,90
ID v b 16345 13359 19330 5,971
u 20862 17,237 24,487 7,250
b 15,894 12,650 19,139 6,489 30,16
Fevere. MM
u 22,642 19,018 26267 7,249 2,73
2Dy b 15652 13,160 18,145 4,985
u 22,627 19,099 26,155 7,057
MM © 19257 13,747 24,766 11,018 7591
Fevere. u 17,966 14,067 21,866 7,799 3,69
3Dy b 16830 13,698 19,961 6,263
u 18,660 14,899 22,420 7,521
b 14,821 12,369 17,273 4,904 10,80
Margo MM 20,110 16,557 23,664 7,106 4,71
1D My b 15103 12,890 17,316 4,426
u 19,858 16,464 23251 6,786

“ ..continua ...”
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“TABELA 11, Cont.”

MM b 15,104 12389 17,819 5429 16,79
Margo u 19626 16,180 23,071 6,892 4,07
2Dy b 14,880 12,555 17,204 4,649

u 19,554 16243 22,865 6,622

MM b 14862 11,774 17,950 6,176 31,03

Margo

u 15718 12,553 18,883 6,330 4,41
3D MV b 13,717 11361 16,074 4,713

u 15942 12911 18973 6,062

MM b 15898 10,679 21,118 10,439 79,19

Abril

u 8,769 6,002 11,537 5,535 8,25
1D My b 11,855 8942 14,768 5,826

u 10,010 7,453 12,566 5,113

b 10312 8,196 12,427 4,231 12,60
Abril MM

u 6,396 4368 8425 4,057 11,05
2D gy b 8443 6,565 10322 3,758

u 6,781 4954 8,607 3,654

b 9567 8,160 10974 2814 5,61
Setem MM

. u 8,017 5815 10218 4,403 9,42

1D My b 9126 7,635 10,617 2,981

u 7932 5920 9,944 4,024

MM b 14375 11,509 17,242 5,133 23,69
OQutubr.

u 11,499 8369 14,630 6,261 8,00
ID v b 13,119 10,801 15436 4,635

u 11,632 8733 14,531 5,797

b 12,508 10,747 14,269 3,522 -6,00
Outbr. MM

: u 14,020 11,153 17,088 5,935 6,67
2D v b 12,498 10,624 14371 3,747

u 13920 11,138 16,702 5,564
¢ .. continua ...”
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“TABELA 11, Cont.”

b 12,291 9,820 14,762 4942 2941

ounbr. MM 16,839 14,112 19,566 5,453 1,93
3D Mqv b 12,018 10,109 13,928 3,819
u 16878 14203 19,553 5,350

MM P 16273 12906 19,640 6,734 32,32

Novem. u 20,005 16475 23,535 7,060 3,13
ID MV b 15518 12,974 18,063 5,089
u 20,144 16,721 23,567 6,846

MM P 16883 12,194 21,573 9379 73,01

Novem. u 21,721 18,369 25,072 6,703 2,40
2D gy b 14897 12,187 17,608 5,421
u 22325 19,052 25598 6,546

MM b 14303 11,950 16,657 4,707 2,73

Novem. u 22827 19,667 25987 6,319 5,97
3D My b 13571 11,281 15862 4,582
u 22865 19,884 25847 5963

MM P 13785 11,713 15857 4,145 2,78

Dezem. u 23999 20502 27,495 6,993 2,51
ID Mgy b 15150 13,133 17,166 4,033
u 23519 20,108 26930 6,822

MM b 13,465 11,692 15239 3,547  -16,57

Dezem. u 28,033 24,468 31,597 7,128 3,51
2D v b 15114 12,988 17239 4251
u 27445 24,002 30,888 6,887

MM P 22263 15003 29,524 14,521 85,58

Dezem. u 30,143 26468 33817 7348  -2,59
3D My b 17,119 13,206 21,031 7,825
u 32,020 28248 35791 7,543

* a0 nivel de 95% de confianga
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5. CONCLUSOES

A partir das analises realizadas neste trabalho, chegou-se as seguintes

conclusoes:

O ajustamento da distribuigdo de Gumbel aos dados de precipitagdo maxima
diaria é mais eficiente nos periodos maiores e nos meses de maior incidéncia

de precipitagdes.

As estimativas do pardmetro de posigdo u e do parimetro escala b, para
ambos os métodos de estimagdo, sio maiores nos periodos mais chuvosos e

menores nos meses mais secos.

No nivel de 50 por cento de probabilidade, as estimativas das precipitagdes
diarias maximas esperadas obtidas utilizando o método dos momentos e o

método da maxima verossimilhanga foram iguais em todos os casos.

O método da maxima verossimilhanga fomeceu estimativas mais precisas
dos parametros u e b da distribuigio de Gumbel e, consequentemente,

estimativas mais precisas de precipitagdes didrias maximas.
As estimativas das precipitagdes didrias maximas provaveis podem ser

usadas para auxiliar no planejamento de obras de engenharia hidraulica e

agricola na regido de Lavras (MG).
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TABELA 1A - Precipitagdes pluviométricas maximas diarias esperadas, no periodo de 1 ano, paraa regido de

Lavras, MG, calculadas pela distribuigdo Gumbel, conforme Gomes et. al.(1989).

Niveis de Probabilidade

8

Ano 5 10 20 25 30 40 50 60 70 75 80 90 95
1 130 115 100 94 90 83 76 71 65 62 59 51 46
TABELA 2A - Precipitagdes pluviométricas maximas didrias esperadas, no periodo de 1 més, paraa estagdo
chuvosa na regido de Lavras, MG, calculadas pela distribuigdo Gumbel, conforme Gomes et. al.(1989).
Meses Niveis de Probabilidade
5 10 20 25 30 40 50 60 70 75 80 90 95
Jan. 99 86 72 68 64 57 52 47 42 39 36 30 25
Fev. 96 82 67 62 58 50 44 39 33 30 28 20 15
Mar. 78 67 56 52 49 44 39 35 31 29 27 22 18
Abr. 58 48 38 35 32 27 23 20 16 14 12 8 4
Mai. 46 38 29 26 24 19 16 13 10 8 6 2 0
Jun. 32 26 19 17 15 12 10 7 5 4 3 0 0
Ago. 27 21 16 14 12 10 8 6 4 3 2 0 0
Set. 50 42 33 30 27 23 19 16 13 11 9 5 2
Out. 66 57 48 45 42 38 34 31 27 26 24 19 16
Nov. 86 74 62 58 54 48 44 39 34 32 30 24 20
Dez. 94 82 70 66 63 57 52 48 43 41 39 33 29




TABELA 3A - Precipita¢des pluviométricas maximas diarias esperadas, em periodo de 15 dias, para a estagéo

chuvosa na regido de Lavras, MG, calculadas pela distribuigio Gumbel, conforme Gomes et. al.(1989).

Niveis de Probabilidade

£8

Meses Quinzena

S 10 20 25 30 40 50 60 70 75 80 90 95
Out. 1 60 50 39 36 32 27 23 19 15 13 11 6 2
2 57 49 40 37 34 30 26 23 20 18 16 12 9
Nov. 1 74 63 52 48 44 39 34 30 25 23 21 15 11
2 72 62 50 46 43 38 33 29 25 23 20 15 11
Dez. 1 76 66 55 51 48 42 38 34 30 28 26 20 17
2 89 76 63 59 55 49 43 38 34 31 29 22 18
Jan. 1 87 74 60 55 51 45 39 34 29 26 24 17 12
2 92 77 62 57 53 46 40 34 29 26 23 16 11

Fev. 1 78 65 52 48 44 38 33 28 23 21 18 12 7
2 78 66 52 48 44 38 32 27 23 20 17 11 6
Mar. 1 70 59 48 44 41 36 31 27 23 21 19 14 10
2 67 56 45 41 37 32 27 23 19 16 14 8 4




TABELA 4A - Precipitagdes pluviométricas maximas didrias esperadas, em periodos de 10 dias, para a estagdo

chuvosa na regido de Lavras, MG, calculadas pela distribuigdo de Gumbel, conforme Gomes et. al.(1989).

Meses Dezena Niveis de Probabilidade

v8

5 10 20 25 30 40 50 60 70 75 80 90 95

Out. 1 52 42 32 28 26 21 17 13 9 8 6 1 0
2 52 43 34 3] 28 23 20 16 12 11 9 4 1

3 52 44 35 32 30 25 22 19 16 14 12 8 5

Nov. 1 68 56 44 40 37 32 27 22 18 16 14 8 4
2 67 56 45 41 38 32 28 24 20 18 15 10 6

3 60 51 41 38 35 31 27 23 20 18 16 11 8

Dez. 1 69 58 47 43 40 34 30 25 21 19 17 11 7
2 72 61 50 46 43 37 32 28 24 22 20 14 10
3 87 74 60 55 51 45 39 34 29 27 24 17 12

Jan. 1 74 63 50 46 43 37 32 27 23 20 18 12 8
2 85 70 56 51 47 40 34 28 23 20 17 10 5

3 74 61 48 44 40 33 28 23 18 16 13 7 2

Fev. 1 67 56 44 40 36 31 26 21 17 15 12 7 2
2 71 59 47 43 39 34 28 24 20 17 15 9 5

3 70 58 45 41 37 31 26 21 16 14 11 5 0

Mar. 1 61 51 41 37 34 29 24 21 17 15 13 8 4
2 62 51 40 37 34 28 24 20 16 14 12 7 3

3 60 49 38 34 31 26 22 18 14 12 9 4 0
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Programa 1B: Rotina SAS® para obtencio dos parametros u e b pelo método

da méaxima verossimilhanga (MV) e pelo método dos momentos (MM)

data chuva;

input x1; * x1=vetor de observagdes, “ precipitagées maximas”.
cards;

34,0

86,8

9
proc iml;
use chuva;

*Célculo das estimativas da maxima verossimilhanca de u e b.
Meétodo Iterativo de Newton Raphson.

read all into x1;

- x=-1#x1;

b0=0.10744; * Valor de inicializagfio da estimativa de b.

dr=1;

do until(dr<0.001);  * O procedimento é parado quando a diferenga relativa entre
a dltima e a pendltima aproximagfo ¢ menor que 0.001.

n=nrow(x); nl=n-1; Us=sj@n,l,1); x2=x##2; e=exp(x/b0); se=u'*e;
d3=-1*(u"*x)/n; sx2=(u'*x2); med2=((-1*(u *x))##2)/n; ’
dv=((sx2-med2)/n1)##0.5; d1=(x"*e)/se;
fb0=d1-b0-(u'*x)/n;
d2=(x2"*e¢)/se;
dfb0=(1/(b0**2))*((d1**2)-d2)-1;

emvb=b0-fb0/dfb0; * Estimativa da maxima verossimilhanga de b. Expressdo 3.23.
dr=abs(emvb-b0)/b0;
b0=emvb;

mmb=0.7796968*dv; * Estimativa dos momento de b. Expressdo 3.13.

mmu=d3-(0.45005*dv); * Estimativa dos momentos de u. Expressio 3.14.
end;
emvb=b0;
emvu=-1*emvb*log((u'*exp(x/emvb))/n); * Estimativa da maxima verossimilhan¢a
de u. Expressao 3.22.
print emvu emvb;
print mmu mmb;
run;quit;
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Programa 2B: Rotina SAS® para obtengdo dos intervalos de confianga dos
pardmetros u e b, dos estimadores MV e MM e suas respectivas amplitudes.

options nocenter ps=90;

data flows;

input x1; * x1= vetor de observagdes, “ precipitagdes maximas”.
cards;

25,3

118,6

]

proc iml;

use flows;

read all into x1;

* Método de reamostragem Jackknife.

n=nrow(x1); nlin=n-1; x88=j(n,n,0); bp=j(n,4,0); ic=j(4,5,0);
doi=1tonm;
x88[,i]=x1;
end;
y=j(nlin,1,0);
doii=lton;
do jj=1 ton;
" if jj*=ii then
do;
if jj<ii then y[jj]=x88(jj,ii];
else y[jj-1]=x88[jj,ii];
end;
end;
=-1#y;

* Procedimento para obtengio dos pseudos-valores dos parimetros u e b, para os
estimadores dos momentos e da maxima verossimilhanca.
b0=0.10744;
dr=1;
do until(dr<0.001);
n=nrow(x); U=j(n,1,1); X2=x##2; e=exp(x/b0); se=u'*e;
d3=-1*(u’*x)/n;
sx2=(u'*x2);
med2=((-1*(u'*x))##2)/n;
dv=((sx2-med2)/nlin)##0.5,
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d1=(x"*e)/se; fb0=d1-b0-(u'*x)/n;
d2=(x2"*e)/se;
dfb0=(1/(b0**2))*((d1**2)-d2)-1;
emvb=b0-fb0/dfb0;
dr=abs(emvb-b0)/b0;
b0=emvb;
end;
emvb=b0;
emvu=-1*emvb*log((u’ *exp(x/emvb))/n);
mmb=0.7796968*dv;
mmu=d3-(0.45005dv);

*bp: matriz das estimativas sem a j-ésima observacio.

bplii,1]=mmb; bp[ii,2]=mmu; bp[ii,3]=emvb; bp[ii,4]=emvu;
end;

n=nrow(x1); k=ncol(bp); y2=j(n,1,0); x8=j(n,4,0); icinf=j(4,1,0);
icsup=j(4,1,0); amp=j(4,1,0); p=j(n,1,0); U2=j(n,1,1);

doiii=1tok;
y2=bpLiil;
dj=(u2'*y2)/n;
pl,1]=dj;
e=(n*dj)-(nlin*y2);  *Expressdo 3.33.
dd4=(u2'*e)/n;
xj=e##i2;
sxj=(u2"*xj);
medj=((u2**e)##2)/n;
dvj=((sxj-med;j)/nlin);
varJ=dvj/n; *Expressio 3.35.
icinf=d4-1.96*(varJ##0.5); *Expressio 3.36.
icsup=d4+1.96*(varJ##0.5);  *Expressdo 3.36.
amp=icsup-icinf;

ic: matriz contendo as estimativas Jackknife na primeira coluna, o limite inferior
dos IC’s na segunda coluna, o limite superior dos I1C’s na terceira coluna e a
amplitude dos IC’s na quarta coluna.

ic[ili,1]=dj;  ic[iii,2]=icinf;  ic[iii,3)=icsup; ic[iii,4}=amp;
end;
print ic ; quit;

* Comentérios sobre o programa.
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Propriedades das funcdes gama, digama e poligama

De acordo com Lawless (1982), algumas propriedades das fungoes

gama, digama e poligama que podem facilitar a obtengdo de alguns resultados

sdo, respectivamente.

- A fungdo gama ¢ definida como
I'z)= I:u’°'e'"du ,emque z>0.

Algumas propriedades importantes:
A- I'z+1)=2I(z),emque z>0.

B- T@)=x%=177245..

C- logT(2)=(z-log(2)- z+'1og(2n)+i-——-

2z 360z°

- A fungio digama é definida como

dlogl'(z) _T'(2)
dz  TI(2)

w(2)=

,emque z>0.

Portanto,
F@)=y@re.

- A fungio poligama é definida como
v (2)= W( ) ,emque n=12....

Algumas propriedades importantes:

A- ;l/(z+l)=qu(z)+l ,emque z>0.
z

2602°

B- w(1)=-y =-0.577215..., em que y € chamada constante de Euler.
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1 1

w(z) =logz ——-

7+ T st
2z 12z2° 120z 252z

w'(z+1)=w'(z)-§

m=_"_
y'@Q)= e

b 111
y'(2)==+
z

—— + —
222 62°

,emque z>0,

1 1

—— e + —
302° 4277
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