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Resumo

Conhecer o comportamento temporal e espacial da probabilidade de ocorréncia de
precipitacdo pluviométrica é indispensavel para o planejamento e gestdo das atividades
agricolas e agroindustriais. Entretanto, em algumas bacias hidrograficas as séries historicas de
precipitacdo disponiveis sdo geralmente curtas e com grande numero de falhas, o que dificulta
as analises estatisticas. Assim, 0 objetivo do trabalho foi desenvolver um modelo estocastico
de fungdo cumulativa de probabilidades de precipitacdo diaria na regido hidrogréafica
Tocantins Araguaia-RHTA. O modelo € do tipo paramétrico, no qual as ocorréncias das
precipitacdes foram determinadas através da cadeia de Markov (CM) de 1% ordem e as
quantidades de precipitacdo foram estimadas por 4 fun¢des cumulativas de probabilidade
(FCPs) sendo elas: exponencial simples, exponencial a dois parametros, exponencial mista e
gama. Os parametros das FCPs foram estimados pelo Método da Maxima Verossimilhanga. O
processo de simulacdo foi realizado separadamente para cada estacdo pluviometrica, sem
considerar a correlagdo espacial entre elas. O modelo desenvolvido foi aplicado em 196
estacBes pluviométricas distribuidas em 3 regides homogéneas (RH) de precipitacdo na
RHTA. Os resultados mostraram que a CM de 1?2 ordem foi capaz de reproduzir de forma
satisfatoria a quantidade de dias secos e chuvosos. No entanto, nas areas fortemente
influenciadas por longas séries de estiagem, os resultados ndo foram satisfatorios. Em relacéo
a estimativa das quantidades precipitadas, o teste Kolmogorov-Smirnov (KS) e o gréafico de
probabilidade-probabilidade (P-P) mostraram que a exponencial mista foi a que apresentou
melhores aderéncias aos dados observados para a maioria dos meses do ano, com excecdo dos
meses menos chuvosos de junho, julho e agosto na RH Il e RH Ill, e nos meses de setembro,
outubro e novembro para a RH |, para os quais a fungcdo gama se mostrou mais eficiente, estes
resultados também foram confirmados pelos baixos valores de Root Mean Square Error
(RMSE) e Mean absolute Error (MAE). Assim, o modelo desenvolvido mostrou-se eficiente
na estimativa de precipitacbes médias diarias na RHTA, além disso, 0 uso de mais de uma
FCP proporcionou ao modelo maior capacidade de estimar as precipitacbes em diferentes

locais e estacdes do ano.

Palavras-chave: Precipitagdes diarias, Recursos Hidricos e Fungdes cumulativas de
probabilidades.



Abstract

Knowing the temporal and spatial behavior of the probability of occurrence of rainfall is
indispensable for the planning and management of agricultural and agroindustrial activities.
However, in some river basins the available historical precipitation series are generally short
and with a large number of faults, which makes statistical analyzes difficult. Thus, the
objective of the work was to develop a stochastic model of cumulative function of daily
precipitation probabilities in the Tocantins Araguaia hydrographic region (TAHR). The model
is of the parametric type, in which precipitation occurrences were determined through the
first-order Markov chain (MC) and the precipitation quantities were estimated by 4
cumulative probability functions (CPFs): exponential simple, exponential a two parameters,
mixed exponential and gamma. The parameters of the CPFs were estimated by the Maximum
Likelihood Method. The simulation process was performed separately for each rainfall
station, without considering the spatial correlation between them. The developed model was
applied in 196 rainfall stations distributed in 3 homogeneous regions (HR) of precipitation in
TAHR. The results showed that the MC of the 1st order was able to reproduce satisfactorily
the amount of dry and rainy days. However, in areas heavily influenced by long series of
drought, the results were not satisfactory. In relation to the estimated precipitated quantities,
the Kolmogorov-Smirnov (KS) test and the probability-probability (P-P) graph showed that
the mixed exponential was the one that presented better adherence to the observed data for
most months of the year, with the exception of the less rainy months of June, July and August
in RH 11 and RH 111, and in the months of September, October and November for RH I, for
which the gamma function was more efficient, these results were also confirmed by the low
Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) values. Thus, the model
developed showed to be efficient in the estimation of average daily rainfall in TAHR, in
addition, the use of more than one CPF gave the model greater capacity to estimate rainfall in

different locations and seasons.

Keywords: Daily precipitations, Water Resources and Cumulative Probability Functions.
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1 INTRODUCAO

A precipitacdo € um fendmeno aleatorio e um dos fatores climaticos que mais afetam
as condicOes hidroldgicas de ecossistemas, ja que sua ocorréncia exerce grande influéncia na
circulagdo atmosférica, uma vez que parte da energia gerada desta circula¢do origina-se do
calor latente, o qual é formado de precipitacédo tropical (KIDD; HUFFMAN, 2011). Qualquer
variacdo no regime de precipitacdo provoca alteragdo na temperatura do ar, umidade do ar,
nebulosidade e na quantidade de radiacdo solar incidente na superficie, tais alteraces afetam
rigorosamente o crescimento das plantas (KIST; VIRGENS FILHO, 2015).

A chuva diaria é varidvel no espaco e no tempo, por isso é importante reconhecer seus
padrdes de ocorréncia para uma boa previsdo do comportamento climatico de uma regiao.
Além disso, a precipitacdo é utilizada como entrada em modelos deterministicos para geracdo
de hidrogramas (BLANCO et al. 2013). Setores como o de agricultura, projetos de controle de
inundagdes e 0 abastecimento humano necessitam da precipitacdo para o planejamento, gestéo
e operacdo (SOARES et al. 2016).

De acordo com Coan et al. (2014) algumas caracteristicas de precipitacdo podem ser
extraidas da anélise dos registros do que aconteceu no passado. Contudo, as vezes, as séries
registradas nas estacBes pluviométricas ndo sdo longas o suficiente para inferéncias
estatisticas seguras. Neste contexto, surgem os modelos estocasticos que estimam séries de
precipitacdo, permitindo contornar obstaculos expostos e ainda criar situacdes criticas nédo
observadas com base em distribui¢fes de probabilidade, por exemplo, simulagdo de séries de
precipitacdo de 10.000 anos (COSTA et al. 2015).

Diversos modelos estocasticos pluviométricos ja foram propostos na literatura
(TEIXEIRA-GANDRA et al. 2017; SEMENOV, 2008; BOULANGER et al, 2007;
CARVALHO et al. 2017a), e estes se diferenciam apenas pelas técnicas empregadas. Os
principais modelos estocasticos sdo: semi-paramétricos ou empiricos, ndo paramétricos e
paramétricos, sendo o Ultimo o mais utilizado. No modelo paramétrico a precipitacdo é
dividida por sua ocorréncia e pela sua quantidade, as construcGes das etapas mencionadas sao
retiradas das frequéncias observadas dos registros historicos ou através da elaboracdo de um
modelo probabilistico teérico (BAXEVANI; LENNARTSSON, 2015). Vieira et al. (2010)
enfatizam que é aconselhavel o uso de modelos probabilisticos para estimar a precipitacéo
pluvial de um determinado local.

A maioria dos modelos que estimam precipitacdo sdo eficientes nas escalas anuais e
mensais, como 0 modelo de regressdo linear multipla (GOMES et al. 2018). No entanto,

quando se trabalha na escala diaria 0 modelo citado se torna inadequado, uma vez que o nivel
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de dependéncia temporal ndo é representado por este modelo, o que resulta em baixos
coeficientes de determinacdo. Este aspecto da persisténcia do processo de precipitacdo na
escala diaria torna a sua geracao uma tarefa mais complexa (WILKS, 1998).

Assim, este estudo tem por objetivo testar um modelo estocéstico para simulagdo de
séries de precipitacfes para a Regido Hidrografica Tocantins-Araguaia (RHTA). O modelo
proposto é do tipo paramétrico e sua estrutura é dividida em duas etapas, na primeira sera
utilizada a cadeia de Markov (CM) de 12 ordem de dois estados para modelar a ocorréncia de
dias secos e chuvosos. J& na segunda etapa do modelo, foi calculada a quantidade de
precipitacdo por intermédio das distribuicGes cumulativas de probabilidade Exponencial
simples, Exponencial a dois parametros, Exponencial mista e Gama.

Os dados de precipitacdo pluviométrica gerados pelo modelo estocastico podem
auxiliar em técnicas de planejamento de atividades que necessitam de estimativas de
probabilidades para certos eventos hidrolégicos, como por exemplo, os sistemas agricolas que
podem ser submetidos a inUmeras possibilidades de avaliacdo, dentre elas, pode-se destacar a
otimizacdo da producdo de uma determinada cultura por meio da decisdo de irrigar em funcéo
da sequéncia de dias secos, como consequéncia disso, ocorre a maior possibilidade de retorno
econdmico para o agricultor.

Neste contexto, o conhecimento do comportamento das precipitacdes pluviométricas
da RHTA tem carater estratégico para a producdo agricola, pecuéria e para as atividades
agroindustrias (ANA, 2009; SPERA et al., 2016; MATTOS et al., 2017). Também pode ser
utilizado para o planejamento do controle de enchentes e no dimensionamento de obras de
engenharia hidraulica (XU et al., 2018; WANG e WANG, 2018).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Geral
Desenvolver modelo estocastico para estimativa de funcdo cumulativa de
probabilidades de precipitacdo diaria.
1.1.2 Especificos
- Determinar probabilidade de ocorréncia de dias secos e chuvosos para as estacOes
pluviométricas da RHTA,
- Determinar a cadeia 6tima de Markov para regides homogéneas de precipitacdo da
RHTA,
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- Analisar a variabilidade dos parametros das fun¢es cumulativas de probabilidade
nas regides homogéneas;
- Verificar o ajuste das curvas geradas pelas fun¢es cumulativas de probabilidades

Exponencial simples, Exponencial a dois parametros, Exponencial mista e Gama.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 HIDROLOGIA
2.1.1 Tipos de Precipitacdo

No ciclo hidroldgico a precipitacdo é a variavel mais importante, de acordo com Kidd
e Huffman (2011) ela provoca grande influéncia na circulagdo atmosférica e afeta variaveis
climatoldgicas como a temperatura, umidade relativa do ar e vento. A precipitacdo pode
ocorrer nas formas de chuva, granizo, neblina, neve, orvalho e geada, todas essas depositadas
sobre a superficie terrestre em forma de umidade (SILVA, 2011). Melo e Silva (2013)
definem os tipos de precipitagdo como:
Chuva: ¢ a principal forma de precipitacdo em regides tropicais e subtropicais, e atinge a
superficie terrestre no estado liquido. E considerada a principal variavel utilizada na
hidrologia.
Granizo: precipitacdo que ocorre na forma de particulas de gelo com tamanho minimo de 5
mm. Os granizos sdo formados pelo congelamento instantaneo das goticulas d’agua, e sua
formacéo da-se pela rapida ascensdo do vapor d’agua na atmosfera.
Neve: precipitacdo de flocos formados por cristais de gelo com geometria hexagonal, os quais
séo desenvolvidos em nuvens bastante frias (abaixo de 0°C).
Orvalho: é a umidade do ar que precipita por condensacdo na forma de gotas, pela
diminuicdo da temperatura ou em contato com superficies frias. Este fendbmeno esta ligado a
capacidade de incorporar e reter vapor de agua.
Geada: é semelhante ao ponto de orvalho, entretanto, a curva de saturacdo é abaixo de zero,
onde ocorre o processo de sublimagdo no qual a 4gua precipita diretamente no estado sélido
(gelo).
Neblina: é a condensacéo que ocorre adjacente a superficie, decorrente do resfriamento do ar

quente e tmido quando entra em contato com o solo frio.

2.1.2 Formacéo das Chuvas
A formacdo de chuvas esté ligada a ascensdo de massas de ar que sdo submetidas a um
resfriamento adiabético, que faz o vapor d’agua atingir o seu ponto de saturagdo. A partir do
nivel de saturacdo em condicBes favoraveis e com a existéncia de ndcleos com gelo, poeira e
outras particulas, os ncleos higroscopicos' sdo formados. O vapor condensa formando

minusculas gotas em torno desses nucleos.

1 Ndcleos relativamente grandes que tem uma afinidade quimica especial de atracdo por moléculas de agua.


https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81gua
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No caso das gotas, um didmetro especifico deve ser alcancado para ultrapassar as
forcas resistivas do ar, e assim, se deslocarem em direcdo ao solo, caso isso ndo ocorra, elas
ficam em suspensao na forma de nuvens e nevoeiros (TUCCI, 2015). Dentre os processos de
crescimento mais importantes das gotas estdo os mecanismos de coalescéncia e difusdo do
vapor.

2.1.3 Categorias de Chuva
De acordo com Collischon e Tassi (2008), as categorias de chuva sdo divididas pelo

fator gerador da ascensé@o da massa de ar (Figura 1). Os tipos de chuva sdo descritos a seguir:

a) Frontais: sdo aquelas que acontecem resultantes do encontro direto entre duas massas de
ar, sendo uma massa quente e Umida, e a outra fria e seca. A intensidade desta chuva é baixa,
com uma duracgéo relativamente longa.

b) Orograficas: sdo aquelas que ocorrem quando o ar é forcado a transpor barreiras
topograficas (relevos ingremes). As intensidades sdo baixas e duracédo longa.

c) Convectivas: sdo aquelas que sdo provocadas pelo aquecimento desigual das camadas da
atmosfera, esta formacdo esta associada a dias quentes e Umidos e com redugdo brusca de

pressdo atmosférica, sendo caracterizadas pela alta intensidade e curta duracéo.
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Figura 1 - Tipos de chuvas

Fonte: Collischon e Tassi (2008).
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2.1.4 Grandezas e medidas de precipitacéo

Os principais aparelhos utilizados para medir a chuva, sdo o pluvibmetro e o
pluviografo (JIMENEZ; COLLISCHONN, 2015). Estes instrumentos fornecem informacoes
referentes as grandezas da chuva: a) altura pluviométrica (h): relacdo entre o volume de &gua
armazenado e a area da superficie do pluvidmetro; b) intensidade da precipitacdo (1), que é a
relacdo entre a altura pluviométrica e a duracdo da precipitacdo; c) duracdo (AT), as unidades
utilizadas para as grandezas citadas sdo: milimetros (mm), milimetros por hora (mm/h) ou
milimetros por minuto (mm/min) e minutos ou hora (min ou h), respectivamente.

De acordo com Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM), as densidades de
estacdes pluviométricas variam de acordo com a localizacdo. Os valores recomendados sao:
900 km? por estacdo em areas costeiras, 250 km? por estagdo em areas montanhosas; 575 km?
por estacdo em regides com morros e colinas no interior; e 20 km? por estagdo em areas
urbanas (OMM, 1994).

2.1.5 Modelagem Hidrologica

O entendimento dos processos hidroldgicos € importante para a gestdo dos recursos
hidricos e para o dimensionamento de obras hidraulicas. Neste cenario, a modelagem
hidroldgica surge como uma ferramenta baseada em sistemas de equacdes e procedimentos
compostos por varidveis e parametros, que permitem uma melhor compreensdo dos
fendmenos hidroldgicos em uma bacia hidrogréfica, sob diferentes condigfes ambientais
(MARINHO FILHO et al. 2012).

Na préatica, os estudos das séries temporais hidrologicas sdo controlados e
influenciados por fatores complexos (ZHANG et al. 2011). De acordo com Chappell et al.
(2017) todos os sistemas hidrolégicos sdo fisicamente ndo lineares. Esta ndo linearidade deve-
se a existéncia de fendmenos fisicos como: infiltracdo, evapotranspiracdo, variaces espaciais
do subsolo e da precipitacdo (QUINTAS et al. 2011).

A modelagem hidrolégica pode ser deterministica ou estocastica. A primeira é
fundamentada nos fendmenos fisicos descritos por equagdes diferenciais e produzem resposta
Unica para cada simulacdo de uma série de dados e parametros de entrada. J& na segunda,
admite-se certa aleatoriedade ou incerteza em suas respostas devido a instabilidade de suas
variaveis de entrada, pardmetros ou condi¢des de contorno (FRANCISCO, 2014).

A maioria dos processos hidrolégicos ndo é explicada na sua totalidade por modelos
deterministicos, visto que, a maioria das variaveis hidrolégicas sdo aleatorias e governadas
por leis probabilisticas. Mediante o exposto, a abordagem estocastica surge como alternativa,

pois as variaveis aleatorias sdo parte integrante deste processo (CHATFIELD, 2004).
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Neste estado da arte, a modelagem hidrologica da precipitagdo pluviométrica é
necessaria para o entendimento climatico de uma regido, além do que, esta variavel é utilizada
como entrada para diversos estudos hidroldgicos, como: controle de enchentes (HONG et al.
2017; SARMAH; DAS, 2018), previsdo de niveis de agua (FIGUEIREDO; BLANCO, 2016;
LIU et al. 2018; WUNSCH et al. 2018), estimativa de erosdo (COSTA; BLANCO, 2018;
LISBOA et al. 2017), agricultura (ALVES et al. 2017; KELLER FILHO et al. 2006); pegada
hidrica (AYALA, L. M. et al. 2016; XINCHUN et al. 2018) e em modelos chuva-vazao
(BLANCO et al. 2013; CHOU, 2014; SHOAIB et al. 2014).

2.1.6 Estimativas de Precipitacao

Ressalta-se que os modelos hidroldgicos estdo sujeitos a incertezas dos parametros,
dados de medicbes e na sua estrutura (Krueger et al. 2010). Sendo assim, para qualquer
técnica de modelagem, a heterogeneidade do regime de chuva causa desajuste entre o
observado e 0 modelado, isto € atribuido as incertezas contidas nos dados de precipitagcdo
(OCKENDEN et al. 2017). Uma revisdo com mais detalhes sobre a incerteza que estdo
atreladas aos dados de medicao é apresentada por Mcmillan et al. (2012).

A falta de estacGes com dados disponiveis de chuvas diarias no espaco e no tempo é
um obstaculo para sua estimativa (WANDERLEY et al. 2012). Segundo Oliveira et al.
(2008), é comum encontrar baixa densidade de estagfes pluviométricas e com periodos curtos
de dados, além disso, as séries temporais ainda possuem muitas falhas.

A auséncia de dados de precipitacdo dificulta o uso de geradores climaticos em virtude
de a precipitacdo ser empregada como variavel motriz na estimativa de outras variaveis
climaticas (RASMUSSEN, 2013), como é o caso da temperatura. Estas falhas estdo
relacionadas com a falta de monitoramento do equipamento (estacdo automatica), auséncia do
observador (estacdo convencional), perda de anotagdes ou transcri¢do de registros (BIER et
al. 2017).

Diante desta situacdo, € necessario aplicar modelos matematicos e estatisticos que
sejam capazes de gerar séries sintéticas de chuva (ANDRADE JUNIOR et al. 2001;
OLIVEIRA et al. 2010). Desta maneira, estes métodos podem ser utilizados para o
preenchimento de falhas, estimativa das laminas de chuva e na ampliacdo das séries de dados.
Na literatura, existem diversas técnicas matematicas, que vem sendo utilizadas e aplicadas em
diversas regides para este fim, como por exemplo:

No estudo de Correia et al. (2016) foi constatado a eficiéncia do uso de Redes Neurais
Artificiais (RNASs) no preenchimento de falhas em dados de precipitacdo mensal na Bacia do

Rio Doce, estado do Espirito Santo. Foram admitidos dados de entrada com falhas de 7%,
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15% e 30%. Na verificagdo da qualidade do preenchimento, os autores constataram que
apenas os dados com falha de 7% obtiveram valores de NSE (coeficiente de eficiéncia de
Nash e Sutcliffe) e R? (Coeficiente de determinacdo) superiores a 0,8. De acordo com Lee e
Kang (2015) as RNAs séo dependentes da grande quantidade de dados com qualidade.

Os métodos de interpolacdo também vém sendo utilizados como alternativa para o
preenchimento de falhas e na estimativa de chuva em locais que ndo apresentam estacdes de
medicdo (BARGAOUI; CHEBBI, 2009). Segundo Wanderley et al. (2012), foi provada a
eficicia do uso do método de interpolacdo geostatisca de Krigagem Ordinaria (KO) para
preenchimento de falhas de precipitacdo mensal em estacBes pluviométricas no estado de
Alagoas.

Teegavarapu e Chandramouli (2005) testaram o método de Ponderacdo de Distancia
Inversa modificado (PDI) para confrontar com outros 3 métodos: Método Ponderado do
Coeficiente de Correlacdo (MPCC), RNAs e KO, para estimar dados de precipitagdo em 20
estacdes no estado de Kentucky-EUA. Os trés ultimos métodos se mostraram mais eficientes.
Aly et al. (2009) avaliou os métodos de MPCC, PDI, método de Otimizacdo de Peso Linear
(OPL) e RNAs para preenchimento de falhas de precipitacdo didria no sudoeste e sul da
Florida, EUA.

A cadeia de Markov (CM) aliada a um modelo paramétrico também é utilizada para
geracdo de series sintéticas e no preenchimento de falhas, na primeira etapa estima-se a
quantidade de chuva para os dias considerados chuvosos, j4 na segunda, é simulada a
ocorréncia de chuva (chuvoso) e ndo ocorréncia de chuva (seco) via CM. No trabalho
realizado por Teixeira-Gandra et al. (2017) foi constatado que a modelagem estocéastica
utilizando a CM, de dois estados, aliada a distribuicdo Gama de dois parametros, podem ser
utilizadas como ferramenta de preenchimento de falhas em séries de precipitacdo diaria, no
estado do Rio grande do Sul.

Leivas et al. (2005) destacam outra importante ferramenta na hidrologia, a
regionalizacdo hidroldgica, a qual é empregada para transferéncia de informacgdes de locais
com dados para locais sem dados. No trabalho de Gongalves et al. (2016) foram determinados
seis grupos homogéneos de precipitacdo pluviométrica para o estado do Pard, considerando os
anos com ocorréncia de El Nifio e La Nifia. Essas regides foram definidas através do método
hierarquico de Ward, utilizando como variaveis: latitude, longitude, altitude e a precipitagdo
média anual.

Muitos modelos vém sendo desenvolvidos pelos pesquisadores ao longo dos ultimos

anos como descrito anteriormente, porém, os trabalhos concentram-se nas escalas anuais e
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mensais, j& que na escala diaria existe a presenga de muitos zeros nas séries, que por sua vez
representa os dias sem chuva. Segundo Wilks (1998), a dependéncia das precipitacdes diarias
é regida por fendmenos complexos, o que aumenta a dificuldade da modelagem da chuva
nessa escala.

-Tipos de Modelos Pluviométricos

Com a definicdo dos tipos de chuva (topico 2.1.3), € possivel propor a modelagem
pluviométrica mais adequada para cada regido sabendo o tipo recorrente de precipitacéo, visto
que, chuvas frontais possuem certa dependéncia temporal, em virtude de o mecanismo
gerador de precipitacdo persistir por varios dias. Em contrapartida, as chuvas convectivas
ocorrem normalmente nos fins de tarde de verdo, portanto, sua persisténcia € quase
independente (NASCIMENTO; KELMAN, 1995). Destaca-se que, algumas regides podem
ser afetadas por diversos tipos de chuvas simultaneamente, e nelas o processo de modelagem
é ainda mais complexo.

Na simulacdo diaria de precipitacdo pluviométrica € comum o uso de modelos que
simulem em duas etapas, na primeira, é reproduzida a ocorréncia de precipitacdo em
intervalos discretos para dias chuvosos e secos, ja na segunda, € simulada a ocorréncia
continua de precipitacdo, na qual sdo estimadas as suas quantidades para os dias considerados
chuvosos. Portanto, estes modelos necessitam ser construidos de modo que sejam simuladas a
parte discreta e a continua (BAXEVANI; LENNARTSSON, 2015).

Neste contexto, existem modelos que sdo capazes de descrever a precipitacdo de
maneira satisfatéria, segundo Brissette et al. (2007) estes podem ser divididos: em semi-

paramétricos ou empiricos, ndo parametricos e paramétricos.

-Modelos Semi-Paramétricos ou Empiricos

Na sua formulagdo sdo utilizados pardmetros estatisticos cujas ocorréncias e a
quantidade de chuva é estimada através de histogramas ajustados aos dados. De acordo com
Semenov et al. (1998) a distribuicdo de um modelo semi-empirico é mais flexivel do que as
distribuicGes dos modelos paramétricos. Consequentemente, este tipo de modelo adequa-se a
diversos climas distintos, no entanto, a desvantagem desta abordagem esta na quantidade de
parametros a serem estimados.

No trabalho de Semenov et al. (1998) foi realizada uma comparacao entre 2 modelos
de clima (WGEN e LARS-WG) em 18 locais distribuidos nos EUA, Europa e Asia. Os
modelos geraram dados diarios das varidveis climéaticas (temperatura minima e maxima;
precipitacdo e radiacdo solar). Os resultados apontaram que o LARS-WG apresentou maior
eficiéncia do que WGEN.
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Semenov (2008) testou novamente a eficacia do modelo LARS-WG, mas, neste caso o
estudo foi direcionado para simulacdo da precipitacdo didria méaxima anual, levando em
consideracdo os eventos climaticos extremos, em 20 locais de climas diferentes. No processo
de construcdo do modelo, foram selecionados os intervalos em um histograma diretamente
relacionado com a magnitude dos eventos considerados. O modelo reproduziu as
precipitacdes diarias maximas anuais com periodos de retorno de 10 e 20 anos com precisdo
para todos os locais.

Mehrotra e Sharma (2007) aplicaram um modelo estocastico semi-paramétrico para
geracgdo de chuvas diarias em 30 estacdes meteoroldgicas de Sydney, no leste da Australia. As
analises realizadas mostraram a boa capacidade do modelo em reproduzir as propriedades
espaciais e temporais das chuvas. Além disso, as variacdes de longo prazo das baixas

frequéncias de chuva também alcangaram uma boa representatividade.

-Modelos ndo paramétricos

Os modelos ndo paramétricos ndo possuem estrutura definida, e no processo de
simulacdo dependem apenas dos dados disponiveis para gerar as estimativas. O uso deste tipo
de modelo concentra-se na tentativa de simular os processos fisicos geradores de precipitacéo.
Neste cenario, uma das técnicas mais utilizadas é conhecida como reamostragem de dados
(bootstrapping). O uso deste método estatistico é indicado em casos em que existe a
dificuldade em determinar as informacGes da amostra, por exemplo: média, variancia,
coeficientes de correlacéo, etc.

Lall et al. (1996) desenvolveram um modelo que engloba os principais mecanismos de
geracdo de precipitacdo. Os autores assumiram um modelo fundamentado na probabilidade de
Kernel para que a estrutura tenha maior flexibilidade em se ajustar a qualquer regido. Com
isso, evitam-se inconsisténcias relacionadas ao ajuste do modelo para regides especificas. Para
teste da metodologia, foram utilizados os dados da cidade de Utah, no oeste dos EUA.

Buishand e Brandsma (2001) usaram do método de reamostragem do vizinho mais
préximo para simular precipitacdo diaria e temperatura simultaneamente para multiplas
localidades, na Bacia do rio Reno - Alemanha. As simulag¢Ges de longo prazo se mostraram
eficientes na geracdo de dados de precipitacdo para locais sem dados. Como mencionado, 0s
resultados foram bons, no entanto, este método impossibilita a geracdo de séries maiores além
das quais estdo disponiveis no banco de dados, ja que, a técnica s6 é capaz de replicar e
reorganizar os dados existentes.

Em Sydney - Austrélia, Harrold et al. (2003a, b) simularam a ocorréncia de chuvas

diarias via CM e as quantidades por meio de um modelo ndo paramétrico. A diferenca entre o
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modelo proposto e os tradicionais, estd na modificacdo da estrutura de Markov para multiplos
estados de ocorréncia (muito seco, seco, intermediario, tmido e muito umido). O uso deste
artifico objetivou reproduzir a variabilidade das sequéncias de chuva a longo prazo. No estudo
de Srikanthan et al. (2005) foi utilizado do mesmo método citado para simular chuvas diérias
para Sydney e Melbourne, Australia.

Boulanger et al. (2007) propuseram um gerador de precipitacdes diarias baseado em
redes neurais artificiais (RNAs). Na etapa de verificacdo de precisdo do modelo, foram
testadas diversas configuracbes para simular as ocorréncias (Markov e RNASs), e as
quantidades de chuvas (modelos paramétricos e RNASs). Os resultados apontaram que o
modelo mais eficiente era 0 que utilizava CM para simular as ocorréncias e as RNAs para

estimar as quantidades.

-Modelos Parametricos

Os modelos paramétricos sdo os mais utilizados na literatura por sua flexibilidade e
facilidade de ajuste, no entanto, em comparac¢ao aos outros modelos mencionados, estes nao
proporcionam o mesmo nivel de detalhamento do processo. Estes modelos sdo normalmente
divididos em duas etapas: ocorréncia, que utilizam processos estocasticos de renovacao
(GREEN, 1964; ROLDAN; WOOLHISER, 1982a; TSAKIRIS, 1988; NASCIMENTO;
KELMAN, 1995) e CM (WAN et al. 2005; MEHROTRA; SHARMA, 2007; CARVALHO et
al. 2017a; NG et al. 2017), e as quantidades, para as quais sdo empregadas distribuicdes de
probabilidade (CALGARO et al. 2009; LI et al. 2012; SILVA et al. 2013).

As guantidades de precipitacdo em dias considerados chuvosos podem ser geradas por
meio de distribuicdes estatisticas ajustadas aos dados observados (MELLO; SILVA, 2013).
Existem diversas distribuicdes probabilisticas associadas aos modelos de ocorréncia, a Tabela

1 traz uma sintese das mais utilizadas em estudos de precipitagéo.
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Tabela 1 — Distribui¢des cumulativas de probabilidade.

Distribuicdo

Estatistica Literatura

Bau et al. (2013); Calgaro et al. (2009); Castellvi et al. (2004);
. Coan et al. (2014); Dash (2012); Liao et al. (2004); Neto et al.
Gama (2 parametros) | (2005): Silva et al. (2007): Stowasser (2012): Szyniszewska e
Waylen (2012); Teixeira-Gandra et al. (2016, 2017); Wan et al.
(2005).

Weibull (2 parametros) | Barkotulla (2012)_; Martin et al. (2008);_ Selker e Haith (1990);
Sharma (1996); Silva et al. (2007); Francisco et al. (2015).

Detzel e Mine (2011a); Haan et al. (1976); Pedron e Klosowski
Exponencial simples | (2008); Richardson (1981); Todorovic e Woolhiser (1975); Wan
et al. (2005).

Exponencial a dois Detzel e Mine (2011a); Nascimento e Kelman (1995)
parametros

Aba et al. (2014); Detzel e Mine (20114, b); Foufoula-Georgiou e
Lettenmaier (1987); Kist e Virgens filho (2015); Moreno-Pérez et
al. (2014); Wan et al. (2005); Woolhiser e Pegram (1979); Wilks
(1998); Wilks (1999).

Exponencial mista

Richardson (1981) simulou através da distribuicdo exponencial simples as
precipitacfes pluviométricas diarias, temperaturas e a radiacdo solar em trés cidades dos EUA
(Temple, Spokane e Atlanta). Apesar de resultados satisfatorios, o autor aconselha o uso de
distribuicGes de probabilidade com maiores nimeros de pardmetros (gama e exponencial
mista). Pedron e Klosowski (2008) também utilizaram a distribuicdo exponencial simples para
18 estacdes pluviométricas no estado do Parana, a FCP utilizada mostrou uma boa aderéncia
aos dados, entretanto, em intensidades de precipitacdo inferiores a 10 mm os resultados néo
foram satisfatorios.

Segundo Detzel e Mine (2011a), poucos trabalhos empregam a distribuicdo
exponencial a dois parametros. Mas, segundo Nascimento e Kelman (1995), essa distribuicédo
ndo pode ser desprezada, ja que sua aplicagdo em 4 sub bacias da bacia do Rio Uruguai
(Canoas, Pelotas, Passo fundo e Uruguai) mostrou-se satisfatoria para a modelagem de
precipitacdo. Além do que, os autores ainda alertam sobre o alto grau de incerteza atrelado as
extrapolacGes de distribuicdes de probabilidade com grande nimero de parametros.

Wan et al. (2005) avaliaram o desempenho de varios modelos estocasticos na geracdo
da quantidade e ocorréncia da precipitacdo diaria em 657 estacdes no Canada. Para geracao
das quantidades, foram testadas 4 distribuicdes de probabilidade (exponencial simples,

exponencial mista, gama e normal-assimétrica). Os resultados indicaram que a distribuicdo
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exponencial mista foi superior para 0s meses menos chuvosos, bem como para a maioria dos
casos, enquanto a distribuicdo gama foi adequada para 0s meses mais chuvosos.

Calgaro et al. (2009) aplicaram um modelo paramétrico de geragédo de séries sintéticas
para o estado do Rio Grande do Sul. Na geracdo de ocorréncia, os autores realizaram uma
modificacdo na CM com a finalidade de representar a variabilidade espacial de cada estagéo.
E para estimativa da quantidade de precipitacdo foi utilizada a distribuicdo gama de dois
parametros, a qual foi ajustada por um modelo senoidal. Este recurso matematico aumentou a
capacidade do modelo em representar as variag0es sazonais de precipitagéo.

No intuito de determinar as caracteristicas climéticas regionais da China, Liao et al.
(2004) utilizaram um modelo estocastico para geracdo de precipitacdo diaria em 672
estacOes, sendo adotada uma estrutura baseada na CM de 12 ordem e a distribuicdo gama.
Com base nessa estrutura, a precipitacao foi simulada com eficiéncia em toda a China, mas,
0s eventos de precipitaces maximas mensais ndo foram bem representados.

Szyniszewska e Waylen (2012) aplicaram um modelo de geracdo de precipitacédo
diaria em quatro provincias (Lopburi, Chachoengsao, Buriram e Sisaket) no nordeste da
Tailandia. A CM foi empregada para modelar as transicdes de dias secos e chuvosos, e a
quantidade de precipitacdo foi representada pela distribuicdo gama cujos parametros foram
estimados a partir da média e variancia através do método dos momentos.

No distrito de Chapai Nawabganj, localizado a noroeste de Bangladesh, Barkotulla
(2012) estudou os fatores de precipitacdo que influenciavam na ocorréncia de seca agricola. O
autor utilizou a CM de 12 ordem para definir as probabilidades de ocorréncia de precipitagéo,
e para a modelagem da quantidade, foi usada a fungéo de distribuicdo Weibull.

Kist e Virgens Filho (2015) realizaram analises de precipitacdo diaria para 29
localidades, no estado do Parana. Para isso, foram aplicadas algumas funcbes de
probabilidades (exponencial, gama, Weibull, log-normal, pareto generalizado e exponencial
mista). Nesse caso, foi verificada a aderéncia das distribuices por meio de testes néo-
paramétricos (Anderson-Darling e Qui-Quadrado). Baseado nos resultados, a distribuicéo
exponencial mista foi a que apresentou melhores ajustes aos dados seguida das distribuicdes
Gama e Weibull, respectivamente.

Aba et al. (2014) realizaram a modelagem de precipitacdo utilizando a distribuicdo
exponencial mista e Weibull para quatro estagdes pluviométricas na bacia do Rio Damansara,
na Maléasia. Os resultados indicam que para climas tropicais, 0 modelo estocastico usando
uma distribuicdo exponencial mista, € a melhor escolha para geracao de séries de precipitacéo.

Li et al. (2013) em uma avaliacdo de 24 estacGes meteoroldgicas em duas bacias hidrograficas
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(Chute-du-Diable e Yamaska) na provincia de Quebec (Canada), também recomendam o uso
da distribuicdo exponencial mista.

O uso da distribuicdo da exponencial mista mostrou eficiéncia na modelagem de
precipitacdo diaria em 33 estagdes meteoroldgicas localizadas no sul da Espanha. Neste
trabalho em particular, a exponencial mista foi condicionada aos efeitos da perturbagéo da
Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO) por meio da utilizacdo do indice de NOA (MORENO-
PEREZ et al., 2014).

Em Santa Maria (RS) foram analisadas 5 distribui¢cbes de probabilidade (gama,
Weibull, normal, log-normal e exponencial simples) para estimar as quantidades de
precipitacao diaria (SILVA et al. 2007). As funcdes que melhor representaram as quantidades
e precipitacdo foram as funcGes gama e Weibull.

No trabalho de Santos (2017) também foi constatada a eficiéncia do uso das funcGes
gama e Weibull para estimar as quantidades de chuvas médias diarias em 80 estacOes
pluviométricas na Bacia Hidrografica do Rio Tapajds, utilizando a CM de 12 ordem. Os
resultados apontaram que a funcdo gama é mais eficiente para os meses mais Umidos e a
funcdo Weibull para os meses menos chuvosos.

2.1.7 Procedimentos para estimar o0s parametros das distribuicGes
probabilisticas

Na modelagem probabilistica é indispensavel a etapa de estimativa dos parametros das
distribuicbes de probabilidade. Segundo Caldeira et al. (2015), estes parametros guardam
informacgdes importantes das precipitacdes e possuem relacdo direta com a localizacdo
geogréfica das estacbes pluviométricas. Em vista disso, a ma qualidade dos estimadores
prejudica diretamente os resultados a serem alcancados. Entre os métodos existentes, 0s mais
conhecidos e aplicados sdo os métodos dos momentos (MM) e o método da maxima
verossimilhanga (MVS) (RICKLI et al. 2008).

Naghettini e Pinto (2007) definem o MM como a igualdade entre os momentos
amostrais aos populacionais. O MM é um método simples, e a qualidade dos seus estimadores
em geral sdo inferiores e menos eficientes do que os estimadores do MVS para amostras de
grande tamanho (n > 100) ou para distribuicdes de trés ou mais parametros. Por mais que o
MVS seja considerado um estimador bastante eficaz por gerar resultados com menores valores
de variancia, para casos em que o tamanho da amostra é pequeno, a qualidade deste é
comparavel ou inferior ao MM.

Rickli et al. (2008) estudaram a chuva mensal em Piracicaba - SP, pela distribuicéo

gama, utilizando trés diferentes estimadores: MM; MVS; Greenwood e Durand. Os resultados
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mostram que 0s parametros estimados pelo MVS foram satisfatorios para a maioria dos meses.
Calgaro et al. (2009), com o uso do MVS, estimaram os parametros da distribuicdo gama e
também obtiveram bons resultados na simulacdo de chuvas diarias no estado do Rio Grande
do Sul.

Nascimento e Kelman (1995) utilizaram o MM para estimar os pardmetros da
distribuicdo exponencial a dois parametros para aferir as precipitac@es diarias de 4 sub-bacias
da bacia do Rio Uruguai. Os resultados demostraram que o método é adequado para estimar
0s parametros desta distribuicéo.

Detzel e Mine (2011a, b) empregaram o MVS para aferir os parametros de algumas
distribuicbes para bacia do rio da Prata, no primeiro, usou-se a funcdo exponencial simples,
exponencial a dos parametros, gama e exponencial mista, e no segundo, utilizou-se apenas a
exponencial mista. Os resultados destes trabalhos mostram que em séries longas de
precipitagdo, o uso do MSV estima de forma adequada os parametros das distribuigdes
teoricas.

Francisco et al. (2015) utilizaram o MVS para determinar os parametros da distribuicdo
Weibull para a precipitacdo mensal do estado da Paraiba, os resultados mostraram que as
probabilidades de 25%, 50% e 75% foram bem representas pela distribuicdo de Weibull para
a maioria dos meses. No entanto, no periodo chuvoso (junho, julho e agosto) ndo obtiveram
bom ajuste.

Para a bacia do Tapajés, Santos (2017) usou tanto do MM e MVS para definir os
parametros alfa e beta das funcdes gama e Weibull para estimar chuvas diarias. A autora
constatou que o MVS se mostrou superior para a maioria dos meses, no entanto, para meses
considerados secos (junho, julho e agosto), 0 MM foi mais satisfatério.

2.1.8 Testes de aderéncia

O teste de aderéncia é uma etapa essencial para a modelagem hidrolégica, pois nele
ocorre a verificacdo dos resultados da distribuicdo em relagcdo aos dados histéricos. Portanto,
uma vez confirmado o ajuste, admite-se a hipOtese de que a distribuicdo é capaz de
representar o conjunto de informacg6es de forma satisfatoria (FRANCISCO et al. 2015). Os
testes de hipoteses normalmente utilizados sdo os testes ndo paramétricos qui-quadrado (x2),
Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling (AD) (Tabela 2).
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Tabela 2— Testes de aderéncia mais utilizados na literatura.

Testes de aderéncia Autores
(x2) Morais et al. (2001)
Baul et al. (2013); Beijo et al. (2003); Braga et al. (2018);
(KS) Cargnelutti filho et al. (2004); Coan et al. (2014); Francisco et al.
(2015); Martin et al. (2008); Martins et al. (2010); Oliveira et al.
(2010); Pedron e Klosowski (2008)
Borges e Thebaldi (2016); Caldeira et al. (2015); Oliveira et al.
(x2) e (KS) (2005); Teixeira-Gandra et al. (2017); Zakaria e Deni (2016)
(x2) e (AD) Kist e Virgens filho (2015)

Conforme descrito na Tabela 2, o teste KS é o mais utilizado. Esse teste baseia-se na
comparacao entre a distribuicdo de frequéncia empirica e a probabilistica. Isto posto, efetua-se
a diferenca absoluta entre as essas distribuices acumuladas. Uma vez definido o valor
méaximo do mddulo da diferenca, é comparado com um valor critico tabelado que é definido
de acordo com o nimero de observagdes da série testada (VIEIRA et al. 2010).

2.2 MODELAGEM ESTOCASTICA DE OCORRENCIA DE PRECIPTACAO

A modelagem da ocorréncia de precipitacdo considera dois estados nos processos
aleatdrios (secos e molhados). De acordo com Nascimento e Kelman (1995), os principais
modelos estocasticos utilizados para simular o processo de ocorréncia sdo: sequéncias
alternadas de dias secos e chuvosos (alternancia de eventos com renovacdo), séries binarias
discretas (CM e processos de Bernoulli) e processos pontuais (processos de Poisson). Dentre
todos os modelos estocasticos citados, a CM é a mais utilizada na literatura (ALAM et al.
2013; BAU et al. 2013; CALGARO et al. 2009; CARVALHO et al. 2017a; CHEN et al.
2017; DETZEL; MINE, 2011b; HABIBI et al. 2018; LAZRI et al. 2015; MANDAL et al.
2014; NG et al. 2017; SANTOS, 2017; SONNADARA; JAYEWARDENE, 2014; YOO et al.
2016; ZAKARIA; DENI, 2016).

Outro aspecto que deve ser considerado no processo de ocorréncia € a persisténcia ou
dependéncia temporal da precipitacdo. Visto que, de acordo com o estudo de Genovez (1987)
foi comprovado que quando o modelo se baseia na hip6tese de sequéncias ndo
correlacionadas de dias secos e chuvosos, ndo apresenta resultados satisfatorios.

No estudo desenvolvido por Roldan e Woolhiser (1982a) foi realizada uma
comparacdo entre 0s processos Markovianos e de alternéncia de eventos, uma distribuicdo
geométrica truncada foi utilizada para simular a sequéncia de dias chuvosos, e uma

distribuicdo binomial negativa truncada para simular sequéncia de dias secos para 4 estacdes
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nos EUA. Para todas as estacOes estudadas, o0 modelo da CM se mostrou superior ao de
alternancia de eventos.

Os modelos que utilizam a CM possuem varias vantagens segundo Yoo et al. (2016),
as principais estdo na facilidade de se estimar os parametros e na geragdo de dados, estas
caracteristicas tornam esse modelo mais utilizado do que os modelos baseados no processo de
Poisson, por exemplo, visto que a Ultima estrutura apresenta maior complexidade na estimava
dos parametros.

2.2.1 Cadeia de Markov (CM)

Os modelos que utilizam a CM para gerar as ocorréncias de precipitacdo vém sendo
recorrentes na literatura nacional e internacional (ARAUJO et al. 2012; KELLER FILHO et
al. 2006). Existem varias configuraces de CM na literatura, por exemplo: CM homogéneas
(BAU et al. 2013; SANTOS; BASSEGIO, 2011; SILVA et al. 2010), CM nio homogéneas
(RAJAGOPALAN et al. 1996; AILLIOT; MONBET, 2012), modelos semi-Markovianos
(SEMENOV et al. 1998), cadeia hibrida de Markov (HANSEN; INES, 2005) e modelos de
Markov ocultos (CHEN et al., 2017). Em todos 0s casos, a interpretacdo dos estados continua
a ser uma caracteristica fundamental desses modelos.

O processo estocastico Markoviano é fundamentado na conjuntura de que os estados
de chuva ou ndo chuva precedentes s&o irrelevantes para a predi¢cdo dos estados seguintes, ou
seja, o sistema ndo possui “memoria”, entretanto, é necessario que o estado atual seja
conhecido. Os parametros de estado e de tempo da CM assumem intervalos discretos (X1, X>,
X3,.., Xn). A relacdo descrita na Equacéo 1, estabelece que a distribuicdo condicional ou de
transicdo Xw1 de dada série historica, depende apenas do estado presente “X” do processo no
tempo “t”. Logo, P(Xt+1=j / X:=i) define a probabilidade de transi¢do, em um passo, do estado

“;” para 0 estado ‘’j” no instante de tempo “¢”.

P(Xty1 = /X0 = ig, X1 = ig, e, Xe = 1) = P(Xeg1 = J/Xc = 1) (1)

A Equacdo 1 refere-se a uma CM de 12 ordem de dois estados, ou seja, apenas o0s dias
atuais e anteriores sdo levados em consideracdo na analise, sob as condi¢bes de dias
considerados secos (Xt=0) ou chuvosos (Xi{=1). Para considerar mais dias anteriores na
definicdo de P, séo utilizadas as CM de ordens superiores. Assim, a defini¢cdo das CM de 223, 32

e 42 ordem pode ser computada, pelas Equacdes 2, 3 e 4.

P(Xep1 = /X0 =10, X1 = iy, oo, X¢ = 1) = P(Xpy1 = j/X¢ = gy Xeo1 = 1eo1) 2)
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0 . . _ . . . . .
P (Xt+1 = T X Tl e X = lt) = P(Xe41 = j/Xt = lp X1 = lp—1, ity Xe—2 = lt—2) 3)

0 . ) D . . .
P (Xt+1 = T looX T gy e X = lt) =P (Xt+1 Tk lp Xg—1 = -1, Xt—2 = 1t-2,X¢-3 = 1t—3) 4)

A configuracgéo dos estados secos e chuvosos varia de acordo com a ordem da cadeia
escolhida, como mostrado nas EquacBes de 2 a 4, portanto, como forma de exemplo, foi

elaborada a Tabela 3, que descreve a forma de posicionamento dos estados na CM até a 32

ordem.
Tabela 3 — Cadeias de Markov da 12 a 3% ordem.
Primeira ordem
Anterior
Atual S M
S SS MS
M SM MM
Segunda Ordem
Anterior
SS SM MS MM
Atual
S SSS SMS MSS MMS
M SSM SMM MSM MMM
Terceira Ordem
Anterior
SSS MSS SMS SSM SMM MSM MMS MMM
Atual
S SSSS MSSS SMSS SSMS | SMMS MSMS MMSS MMMS
M SSSM MSSM SMSM SSMM | SMMM MSMM MMSM MMMM

*S- seco; M — molhado.

Na literatura a CM mais utilizadas é a de 12 ordem, o que significa que o evento do dia
atual depende do evento do dia anterior (DENI et al. 2009). Segundo Chen et al. (2012), o
numero de parametros necessarios para simular a ocorréncia de precipitacdo, utilizando a CM,
aumenta exponencialmente com a ordem do processo. Visto que, os modelos Markovianos de
12 2% e 32 ordem necessitam de dois, quatro e oito parametros, respectivamente.

De acordo com estudos anteriores de Wilks (1999), as CM de 12 ordem podem néo ser

adequadas para gerar longos periodos menos chuvosos e chuvosos. Portanto, os modelos de
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Markov de ordem mais alta apresentam melhores desempenhos, mas as estimativas dos
parametros desses modelos necessitam de séries historicas mais longas.

Em diversos estudos (CHEN; BRISSETTE, 2014; KELLER FILHO et al. 2006; LI et
al. 2014; NG et al. 2017; ZAKARIA; DENI, 2016) ja foi comprovado que a definicdo da
ordem étima da CM varia de acordo com o clima da regido e com as épocas do ano da area de
estudo. Para climas Umidos sdo mais indicados os modelos de 12 ordem (DETZEL; MINE,
2011b). Enquanto que, para regides com clima mais seco e arido, ordens superiores sdo mais
recomendadas (DENI et al. 2009).

Ng et al. (2017) testaram até a quinta 5% ordem para estabelecer a cadeia 6tima de
Markov na bacia do rio Kelantan, Malasia. Os resultados sugeriram que as CM de 22 e 3
ordem eram adequadas para simular ocorréncias mensais e anuais de precipitacdo. Entretanto,
os resultados apontaram que o uso da cadeia de 5% ordem néo foi satisfatorio, portanto, o seu
emprego néo foi recomendado pelos autores.

Keller Filho et al. (2006) testaram varias ordens para a CM nos estados do Tocantins,
Mato Grosso e Goids. Os resultados mostraram que o0 uso da 3% ordem era o mais indicado
para simular as ocorréncias diarias de chuva nessas regifes, ou seja, 0 processo de
persisténcia depende de 3 dias secos e chuvosos anteriores. Jones e Thornton (1997) também
recomendam o uso da 32 ordem para estacdes localizadas em regides tropicais.

No estado da Paraiba, Azevedo e Leitdo (1990) também constataram que a 32 ordem
da CM era mais apropriada para simular precipitacdes diarias, no entanto, em algumas regioes
que sofriam a interferéncia de brisas litoraneas, foi sugerido o uso da 22 ordem. Vale frisar
que, para algumas microrregides do sertdo de Cajazeiras, Alto Piranhas e Carris Velhos foram
recomendadas ordens superiores a 3% ordem. De acordo com Moreno-Pérez et al. (2014), uma
caracteristica importante no uso de ordens mais altas da CM ¢ a reducdo do tamanho da
amostra, que aumenta o nivel de incerteza nas estimativas dos parametros.

A determinacdo da ordem dtima de um modelo de Markov é normalmente definida
pelos critérios de informacdo Akaike (AIC) (Akaike, 1974) e a bayesiana (BIC) (Schwarz,
1978). Segundo Katz (1981) o critério AIC tende a superestimar a ordem da cadeia a ser
empregada, por outro lado, ainda de acordo com o autor o critério BIC consegue proporcionar
resultados mais consistentes.

O modelo adequado sera aquele que produzir o menor AIC ou BIC, esses critérios sao
calculados pelo principio da parcimbnia, visto que, a penalidade dos testes aumenta
proporcionalmente com o aumento da ordem da cadeia. Existe uma semelhanca entre os dois

critérios, discordando apenas no grau de rigor adotado.


https://rmets.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/joc.3858#joc3858-bib-0026
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Back e Miguel (2017) utilizaram a CM de 1* ordem associada a distribuicdo
geométrica para avaliar as variacGes sazonais e espaciais da ocorréncia de dias secos e
chuvosos em cinco estacGes pluviométricas, no estado de Santa Catarina. Os autores
constataram que o uso desta metodologia apresentou bom desempenho para estimar a
probabilidade de dias secos e chuvosos.

A ocorréncia de dias secos e chuvosos foi definida para regido de Rio Largo—Alagoas,
por meio da CM. E na modelagem das quantidades de precipitacdo, foi utilizada a funcéo
Gama de dois parametros (CARVALHO et al. 2017a). Os resultados apontaram que a CM é
uma boa ferramenta para indicar as épocas com maiores chances de ocorréncias de eventos
extremos de precipitacao.

Zakaria e Deni (2016) utilizaram 12 e 22 ordem das CM com a distribuicdo geométrica
para identificar as caracteristicas e a persisténcia de periodos secos e chuvosos para moncdes
diarias em trés regides diferentes da Malésia Peninsular. Os resultados indicaram que a 22
ordem € a mais adequada para descrever a distribuicdo dos periodos de seca na maioria dos
locais estudados.

Habibi et al. (2018) utilizaram a CM de 1? ordem n&o-estacionaria para avaliar a seca
na bacia do Chéliff-Zahrez, regido semiarida do norte da Africa. As analises mostraram que a
probabilidade de secas de varios anos € bastante alta, principalmente nas sub-bacias ao sul
onde as secas podem chegar até dois anos consecutivos. No estudo de Nalbantis e Tsakiris
(2009) e Sanusi et al. (2015) também foi utilizada a CM de 12 ordem ndo-estacionaria para
caracterizar a ocorréncia de seca na Grécia e Malésia Peninsular.

2.2.2 Determinagéo do valor minimo de chuva para dias considerados secos

Um dia € considerado seco quando em um periodo de 24 horas, nenhum evento de
precipitacdo acontece, portanto, o dia sem chuva é determinado por um valor limite. Na
literatura a determinacgéo desse valor limiar de precipitacdo, que considere os dias como secos
possui varias definicdes (Tabela 4). Assim, a auséncia desse limite deixa em aberto inimeras
abordagens a serem aplicadas, como por exemplo:

Vasconcellos et al. (2003) definiram dia seco atrelado ao balanco hidrico, que por sua
vez depende de algumas caracteristicas, como: fisica do solo, clima, evapotranspiracdo das
plantas da regido em estudo. Outros trabalhos determinaram como dias secos aqueles em que
a precipitacdo seja igual a zero ou quando fosse inferior a evapotranspiracdo de referéncia
(ANDRADE JUNIOR et al. 2001; VASCONCELLOS et al. 2003; VIANA et al. 2002).

Na regido de Sete Lagoas, MG, Silva et al. (2010) usaram como dias secos o0s valores

de precipitacdo menores que os valores estimados de evapotranspiracdo para o plantio de
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milho. Carvalho et al. (2017a) definiram as ocorréncias de dias secos e chuvosos
considerando seis limites de referéncias de precipitacao (0, 1, 2, 3, 4 e 5 mm), os dias com
limite igual ou inferior a esses foram valores considerados como secos.

Uma definigdo estabelecida por Barron et al. (2003) determina que dias secos ou
chuvosos estdo atrelados a necessidades das atividades humanas. Na literatura existem
diversos valores que foram estabelecidos por cada autor de acordo com objetivo do estudo,

como pode ser visto na Tabela 4.

Tabela 4— Valores minimos de precipitacdo para dias considerados secos ou chuvosos.

Limiar minimo (mm) Autores
Back e Miguel (2017); Deni et al. (2009); Dourado Neto et al.
0,10 (2005); Keller Filho et al. (2006); Moreno-Pérez et al. (2014);
Santos (2017); Sediyama et al. (1996); Zakaria e Deni (2016)
0,20 Calgaro et al. (2009); Mormeneo e Castellvi (2001)
Detzel e Mine (2011a); Bau et al. (2013); Mehrotra e Sharma
0,30
(2009)
0,50 Morais et al. (2001)
0,85 Barron et al. (2003)
1,00 Santos et al. (2009); Teixeira-Gandra et al. (2016)
2,50 Johnson et al. (1996)
3,00 Ferreira (2012)
Santos e Bassegio (2011); Pizzato et al. (2012); Viana et al.
5,00
(2002)
10,0 Deni et al. (2009)

Para determinar um dia como chuvoso para este trabalho, a precipitacdo foi tomada
como sendo igual ou superior a 0,1 mm. Sendo que este é o valor mais utilizado nos trabalhos
de acordo com a Tabela 4. Além do que, o valor estabelecido é o equivalente a menor
quantidade registrada por um pluviémetro.


http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0102-77862017000200207&script=sci_arttext#B9
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3. AREA DE ESTUDO
3.1 REGIAO HIDROGRAFICA TOCANTINS-ARAGUAIA (RHTA)
3.1.1 Hidrografia e Vegetacao

A RHTA é a segunda maior bacia hidrogréafica brasileira em termos de &rea e vazéo,
estando atrés apenas da bacia do Amazonas. A area de drenagem da RHTA é de 918.822 kmz?,
0 que representa 11% do territorio nacional, seus limites passam pelo territério autbnomo do
Distrito Federal (0,1%) e por 5 estados das regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste, sendo
eles: Maranhdo (3,4%), Mato Grosso (14,7%), Goias (21,3%), Tocantins (30,2%) e no Para
(30,3%). De acordo com a Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2006) a RHTA ainda pode ser
subdividida em 3 sub bacias: Tocantins Baixo (TOB), Tocantins Alto (TOA) e Araguaia
(ARA), conforme a Figura 2.
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Figura 2 - Localizagdo da RHTA.

De acordo com Falck et al. (2015) os rios Tocantins e Araguaia sdo os dois principais
da RHTA. O rio Tocantins é formado na parte sul da bacia no planalto de Goiés, acerca de
1000 metros de altitude, pelos rios Maranh&o e das Almas, sua extensdo é de 1960 km até a
sua Foz na Baia do Marajo. Seu principal afluente é o rio Araguaia que flui 1670 km antes de

sua confluéncia com o Tocantins. Na margem direita do Tocantins merece destaque 0S
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seguintes afluentes: Bagagem, Tocantinzinho, Parand, Sonos, Manoel Alves Grande e
Farinha; ja na margem esquerda, ficam os rios Santa Teresa e Itacaiiinas (ANA, 2013).

Na bacia em questdo existem diversos usos da agua, de acordo com ANA (2009) a
vazdo utilizada é de 95 m3?, deste total, sO a irrigacdo usa (57 m3s™), dessedentagdo animal
(16 m3?) e o abastecimento humano (13 m3s™). A predominancia dos usos para irrigacéo e
pecuaria tornam estas atividades estratégicas para economia da regido. Além disso, Westin et
al. (2014) afirmam que o turismo e mineragcdo também merecem destaque, principalmente na
sub bacia ARA.

A RHTA apresenta dois biomas: a Floresta Amazonica, que se localiza nas porcoes
norte e noroeste da bacia 35%, e o Cerrado que ocupa 0s 65% restantes. O bioma Amazénico
é constituido por diversos ecossistemas: floresta ombréfila densa, floresta ombroéfila aberta,
floresta estacional decidual e semidecidual, campinarana, formacdes pioneiras, reflgios
montanos, savana amazénica, matas de terra firme, matas de varzeas e matas de igapd. No
Bioma de cerrado, as formacdes fisiondbmicas sdo o cerraddo, o cerrado tipico, 0 campo
cerrado, o campo sujo cerrado e 0 campo limpo sdo predominantes (ANA, 2009). Nos dois
biomas citados, existe o Ecotono?> Amazoénia-Cerrado, que esta situado ao sul da sub-bacia
TOB, e ao norte do Tocantins e a noroeste e norte da sub-bacia ARA. Por outro lado, o
Ecotono Cerrado-Caatinga se localiza a nordeste do Tocantins (VALENTE et al., 2013).

A dindmica do uso e ocupacdo da RHTA vem sofrendo mudancas no sentido norte-sul
desde a abertura da rodovia Belém-Brasilia, na década de 60, e com a construgdo da
Transamazonica na década de 70 e 80. Dentre os diversos tipos de uso do solo nesta regido, 0s
mais relevantes, estdo divididos em &reas urbanizadas, de lavouras, de florestas, de sistemas
agroflorestais, pastagens e estabelecimentos agropecuarios (Figura 3). Além do que, um dos
maiores complexos minerais do mundo (Serra do Carajas) esta localizado na mesma (ANA,
2009).

2 Area de transigio ambiental entre dois ou mais biomas que fazem fronteira.
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Fonte: Adaptado do IBGE (2014).
3.1.2 Caracterizacao climatologica
A maioria da RHTA segundo Alvares et al. (2013a) possui temperatura média anual
acima de 26°C, contudo, nas porcOes noroeste da sub bacia ARA e sudeste da TOA, as
temperaturas médias anuais variam de 23°C a 26°C. Para classificagdo climéatica da RHTA,
utilizou-se a atualizacdo mais recente de Koppen para 0 0s tipos de climas brasileiros,
realizada por Alvares et al. (2013b), seguindo a classificacdo dos autores que
disponibilizaram as informacgdes em forma de mapa com resolucdo de 100 metros, gerou-se a

Figura 4.
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Figura 4- Tipos de clima da RHTA.
Fonte: Adaptado de Alvares et al. (2014b).

De acordo com a Figura 4, a RHTA possui cinco climas caracteristicos (Af, Am, Aw,
Cwa e Cwhb). Af (Umido megatérmico): precipitacdes anuais superiores a 3.000 mm. Am
(tropical imido megatérmico): precipitacdo anual da ordem de 2.000 mm. Aw (quente e
Umido megatérmico): precipitacdo anual da ordem de 1.700 mm. Cwa (subtropical):
precipitagcdes anuais da ordem de 1.500 mm. Cwb (clima temperado maritimo): precipitacdes
anuais da ordem de 1400 mm. Os climas Cwa e Cwhb sdo influenciados por elevadas altitudes
(ROLIM et al. 2007).

Os totais pluviométricos aumentam na direcdo sul-norte da area de estudo, ocorrendo
1.500 mm (Brasilia) a 3.000 mm (Belém), e decrescendo no sentido de oeste para leste 1.800
mm a 1.200 mm (ANA, 2009). O Parand (TO) é o municipio com menor valor de
precipitacdo, tendo a média em torno de 1 mm/més entre junho e agosto. O periodo seco é
caracterizado em trés meses do ano (setembro, outubro e novembro) na porcéao norte, e para as
outras regides remanescentes 0s meses sdo de cinco a seis (maio a outubro) (ANA/MMA,
2006).

De acordo com Marengo (2004), as regides tropicais apresentam alta variacdo espacial
e temporal no comportamento da precipitacdo. Além disso, a maioria dos eventos de
precipitacdes ndo ultrapassam algumas horas de duracao, e estes sao influenciados por varios

fendmenos que interferem nas diversas escalas de precipitagdo (FALCK et al. 2016).
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Neste contexto, o conhecimento do comportamento das precipitacdes pluviométricas
da RHTA tem carater estratégico para a producdo agricola, pecuéria e para as atividades
agroindustrias (ANA, 2009; SPERA et al., 2016; MATTOS et al., 2017). Também pode ser
utilizado para o planejamento do controle de enchentes e no dimensionamento de obras de
engenharia hidraulica (XU et al., 2018; WANG e WANG, 2018).

3.1.3 Estacdes pluviométricas

As informagdes de 499 estacdes pluviométricas foram retiradas do banco de dados da
Agéncia Nacional de Aguas - ANA e do Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e
Pesquisa (BDMEP) do INMET. Na selecdo das estacdes foram consideradas aquelas em que
as séries historicas tivessem dados consistidos e com poucas falhas, e na definicdo do
intervalo foi adotado o critério adotado por Santos (2017), que utilizou séries com limite de
1,8% de seus dados faltantes.

Optou-se neste trabalho pelo ndo preenchimento de falhas, seguindo as recomendagdes
de Detzel e Mine (2011a) e Bau et al. (2013). Segundo estes autores, as falhas nas séries
afetam a qualidade da definicdo das probabilidades de transicdo e na estimativa dos
parametros das funcdes de densidade de probabilidade (FDPs).

Devido a extensdo territorial da RHTA e sua variabilidade de precipitacdo, optou-se
por classificar as estacGes pluviométricas nas regibes homogéneas (RH) de precipitacdo
definidas por Gomes et al. (2018), sendo necessarias as informacdes das coordenadas

geograficas de cada estacdo. As trés RH podem ser vistas na Figura 5.
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Figura 5 - Regides Homogéneas de Precipitacdo da RHTA.
Fonte: Gomes et. (2018).

Keller Filho et al. (2006) afirmaram que a falta de dados pluviométricos pode ser
contornada quando se trabalha em RH, pois a regionalizacdo explora o méximo das
informacfes da bacia em estudo. Apds aplicacdo do limiar de falhas de 1,8%, foram
catalogadas 196 estacdes do INMET e da ANA (Apéndice A), as quais foram utilizadas como
entrada do modelo estocastico. Desse total de estacfes pluviométricas selecionadas, apenas 33
possuem séries com 30 anos de dados, 63 estagdes com séries de 29-20 anos e 100 estacGes
restantes possuem séries entre 8 e 19 anos.

Na Figura 6, é possivel observar a distribuicdo espacial das estacBes pluviométricas.
Uma vez classificadas as estacdes nas RH, foram definidas as ocorréncias e as quantidades de

precipitacdo diria.
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4. METODOLOGIA
4.1 MODELO PROPOSTO PARA ESTIMATIVAS DE PRECIPITACAO MEDIAS

DIARIAS

O modelo proposto € do tipo univariado, tendo por objetivo estimar as precipitacdes
médias diarias nas RH da RHTA. O modelo foi analisado em duas etapas, na primeira, foram
realizadas as estimativas das ocorréncias de precipitacdo dos dias secos e chuvosos, e na

segunda, foram definidas as alturas de laminas precipitadas para os dias considerados

Inicio

Leitura dos dados

chuvosos (Figura 7).

de precipitacdo
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Figura 7 - Fluxograma do algoritmo do modelo estocastico pluviométrico.
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No modelo foi adotada sazonalidade mensal com comportamento estacionario. Essa
escolha é fundamentada nos trabalhos de Back e Miguel (2017); Detzel e Mine (2011b);
Hundecha et al. (2009) e Kist e Virgens filho (2015).

4.2 MODELAGEM DA OCORRENCIA DA CHUVA
4.2.1 Cadeia de Markov (CM)
Para modelagem da ocorréncia de precipitagdo foi utilizada a CM de 12 ordem de dois
estados, essa escolha foi embasada nos bons resultados obtidos por Calgaro et al. (2009);
Detzel et al. (2011b) e Santos (2017). Assim, a persisténcia da cadeia de 12 ordem, ¢é definida

pela matriz de probabilidade de transicédo (Tabela 5).

Tabela 5- Matriz de probabilidade da CM de 12 ordem.

Anterior
Atual Xt+1=0 Xe1=1
X:=0 Poo Po1
Xi=1 P10 Pu

Fonte: Adaptado de Bau et al. (2013).

As probabilidades da matriz de transi¢éo séo definidas como:

Poo = P [Xw+1=0/ X=0]
Po1= P [Xu1=1/ X=0]
P1o= P [Xt1=0/ X=1]
P11= P [Xw1=1/ Xi=1]

As probabilidades sdo descritas pelas seguintes hipoteses de combinacdo entre 0s

estados seco (Xt=0) e chuvoso (X=1):

Poo - € a probabilidade de ndo chover hoje, pois ndo choveu ontem;
Poz - € a probabilidade de n&o chover hoje, pois choveu ontem;
P10 - € a probabilidade de chover hoje, pois ndo choveu ontem; e

P11 - € a probabilidade de chover hoje, pois choveu ontem.
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Os calculos dessas probabilidades sdo realizados por meio da contagem dos elementos

“N” presentes nas séries historicas de precipitacdo de uma determinada estacdo pluviométrica
(Equacdes 6, 7, 8 e 9).

( Noo Noo
Pyo = = 6
%7 No1 +Ngo  Ng ©
No1 No1
P, = = =1-P 7
5 ) 01 Nog + Noj N, 00 ()
Y P — N1 _ N1o —1_p @)
Y7 N+ Ny Ny H
N1iq Niq
P, = = 9
UM T N+ Ny, Ny ©)
Sendo:

Noo = NUmero de dias secos com anterior também seco;
No1z = NUmero de dias secos com anterior chuvoso;
N1o = NUmero de dias chuvosos com anterior seco;

N11 = NUmero de dias chuvosos com dia anterior chuvoso.

De forma genérica ao exposto acima, podemos escrever a CM de 12 ordem, conforme
citado por Wilks (2006) (Equacéo 10):

N.
5 01 5 11
P01:N_0*3P11:N_1* (10)
Em que:
O simbolo “*” representa a possibilidade de dia seco (0) ou chuvoso (1), de acordo com o

caso em questdo. Portanto, N1 = N1g + N11 & Nox = Noo + Nox.

A partir da modelagem de ocorréncia de precipitacdo diaria, foram determinados os
valores de probabilidade de transicdo para os estados secos e chuvosos. O primeiro dia da
série foi considerado como estado primitivo. Os demais estados foram classificados conforme
o limiar adotado de 0,1 mm.

No processo de modelagem das séries de ocorréncia da precipitacdo diaria, foram
determinados os valores da probabilidade de transi¢do para cada um dos novos estados, secos
ou chuvosos. Sendo que, foi classificado como estado primitivo, o primeiro dia da série de

precipitagdo, quanto aos demais estados.
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As definicbes dos estados foram realizadas pela geragdo de numeros aleatorios
uniformemente distribuidos no intervalo entre [0,1] (U;). Mas para isso, foram utilizados os
valores criticos de transicdo, que segundo Wilks (1998), sdo representados por Po1 e Pii,

Equacdes 11 e 12, respectivamente.

Xt-1=0-> FB. =Py

Pcz{xt—1=1—> P = P4 (11)
_ 1,se u, <P,
e = {0, caso contrario (12)

Muitos trabalhos (ARAUJO et al. 2012; BACK et al. 2017; BAU et al. 2013;
CARVALHO et al. 2017a) negligenciam o processo de avaliacdo da melhor ordem da CM,
realizando diretamente a validacdo dos modelos apenas utilizando a 12 ordem. Entretanto, este
procedimento pode mascarar caracteristicas fisicas importantes do processo de precipitacdo,
visto que, os erros encontrados quando comparadas as precipitacdes pluviométricas estimadas
com as observadas, podem ser causados pela maior dependéncia de dias anteriores (ordens
mais altas), ou pela propria incapacidade do modelo em representar tal fendbmeno. Portanto,
optou-se neste trabalho por executar a otimizacdo da CM aplicando o teste BIC até a 42
ordem.

4.2.2 Calibracao da ocorréncia

As CM de dois estados até a 42 ordem foram determinadas, conforme descrito no
Topico 2.2.1. Como mostrado, a probabilidade ﬁi]- é calculada pela Equacgéo 10, e as demais
probabilidades de transicéo P;, Py, Pijq € Pijum foram definidas seguindo a mesma estrutura
genérica mostrada por Wilks (2006). As estimativas dessas probabilidades foram obtidas
separadamente para cada estacdo pluviométrica. Para definicdo da CM 6tima, foi aplicado o
critério BIC (Equacdo 13), conforme descrito por Dastidar et al. (2010). A CM mais

apropriada foi aquela que alcangou o menor valor de BIC.
BIC (m) = —2Ly, +S™(Lnn) (13)

Sendo:
m - ordem da CM testada;
S - nimero de estados;

n - tamanho da amostra.
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Aplicando a Equacdo 13 as probabilidades de transicdo calculadas pelas CM, as
funcBes de verossimilhanca para os tensores de primeira, segunda, terceira, quarta e quinta

ordens sdo definidas como:

Lo = XiZo N; In(p;) (14)
Ly = %iZ5 X525 Nij In(py)) (15)
Ly = X320 X320 2= Nijie In(pyji) (16)
=Yio X ?c;%) Y320 Nijia In(pijir) (17)
Ly = Y320 X320 =0 2120 Zaneo Nijrem In(®ijieim) (18)
Em que:

N= representa 0 numero de dias presentes nas séries historicas com as transicdes (i, j,
Kk, I e m);

p=representa as probabilidades de transicao.

4.3 DETERMINACAO DA QUANTIDADE DE PRECIPITACAO DIARIA

A segunda parte do modelo estocastico de precipitagbes diarias envolve a
modelagem de quantidades de precipitacdo condicionada aos dias considerados chuvosos
(P>0,1 mm). Assim, quando x; for maior ou igual a 0,1 mm sdo aplicadas as FDPs para
identificar as regides de probabilidades superiores e inferiores aos valores das variaveis
aleatdrias. Neste estudo, foram aplicadas 4 FDPs (exponencial simples, exponencial a dois
parametros, exponencial mista e gama) de nio excedéncia®, tendo como propdsito buscar qual

delas representa melhor os dados historicos de precipitacdo diéria.

4.3.1 Distribuicdo Exponencial simples
Segundo Thom (1958), a distribuicdo exponencial simples é geralmente empregada
nas informagdes com alta assimetria, como aquelas cujo histograma tem a forma J invertido.
Ja Wan et al. (2005) afirmaram que a funcdo citada é um caso especial da distribuicdo gama, a

FDP da exponencial simples é dada pela Equacéo 19.

feGo) = 5 exp (=5 ) x 20 (19)

3 Corresponde ao percentual da variavel ser menor ou igual a um dado valor.
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A fungdo cumulativa de probabilidade (FCP) da exponencial simples é dada pela
Equacdo 20 (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Fx)=1- exp(_%) (20)

Sendo:
x - a variavel aleatoria; e

B - parametro da distribuicao.

4.3.2 Distribuicdo Exponencial a dois parametros
A FDP da distribuicdo Exponencial a dois parametros € definida pela Equagdo 21
(NASCIMENTO; KELMAN, 1995).

X—a

fx(x) =% exp (_T);X>“; >0 (21)

E sua FCP é descrita pela Equacédo 22.

)

Fx)=1- exp( B (22)
Sendo:
X - a variavel aleatoria; e

a e P - os parametros da distribuicéo.

4.3.3 Distribuicdo da Exponencial Mista
A FDP da distribuicdo exponencial mista a trés parametros pode ser definida pela

Equacéo 23:

% () =D (XY s o .
fi(x) = 1exp< ﬁ1>+ % exp( BZ),x>0,OSaS1,,312ﬁ’2 (23)

A Equacdo 23 por sua vez pode ser integrada analiticamente, portanto, sua FCP
resultante resolvida para x como uma funcéo de F(x), é descrita na Equagéo 24.
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F(x) = fxfx(x) dx=1-— aexp<_%> —-(1- a)exp<_%) (24)
0

Sendo:
X — representa o valor assumido pela variavel aleatdria;
a — € o fator de probabilidade de proporcdo da mistura de exponenciais;

B1 ¢ B2 — sdo os parametros da distribuicao.

De acordo com Wilks (1998), a condigdo f1>f2 nos dois parametros de escala néo é
matematicamente necessaria para aplicacdo da Equacdo (23), mas essa condicdo € imposta, a
fim de permitir que a FDP possa ser utilizada em modelos do tipo multivariado, ou seja, a
geracdo das quantidades de precipitacdo pluviométrica para varios locais simultaneamente
dentro de um limite pré-estabelecido, como por exemplo, uma bacia hidrografica. Mas, neste
estudo, apenas 0 modelo univariado foi empregado.

Para melhor compreensdo da variabilidade dos parametros da exponencial mista,
escolheu-se adotar 0 mesmo procedimento realizado por Moreno-Pérez et al. (2014), no qual
o0s autores aplicaram a esperanca matematica (Equacgéo 25) da fungdo exponencial mista, para

visualizar o comportamento geral da respectiva funcéo.
p=ap+(1-a) B, (25)

Como resultado, a distribuicdo exponencial mista é representada pelos parametros «,
B1 e u. Ainda segundo Moreno-Peérez et al. (2014), o parametro « apresenta alta variabilidade
ao longo do tempo (ruido).

E importante mencionar que a exponencial mista a trés parametros pode ser reduzida a
uma exponencial simples quando (0=1 ou a=0 e f1=f2), esse acontecimento € conhecido
como degeneracdo da exponencial mista. Esse tipo de acontecimento € indesejavel e deve ser

monitorado, uma vez que, o desempenho da exponencial mista nesses casos € perdido.
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4.3.4 Distribuicdo Gama
De acordo com Silva et al. (2013), considerando o parametro a=1, a distribuicdo gama
torna-se uma distribuicdo exponencial simples. A distribuicdo gama a dois parametros tem
como FDP (Equacéo 26) (DASH et al. 2012).

x“_lexp(—%)

fx(x) = B (@)

;para 0 < x < o (26)
p

A F(x) é a probabilidade de ocorréncia de um evento menor ou igual a x, a FCP dessa
distribuicdo pode ser escrita pela fungéo incompleta de gama (Equacgéo 27) (THOM, 1958).

u

il
F(x) = e Jo u*texp\ Bdu (27)

Sendo:

a e f§ - os parametros de forma (adimensional) e o de escala, respectivamente;
x - variavel aleatdria continua;

I'(a) - simboliza a funcdo Gama do parametro a (alpha);

u - € a variavel aparente utilizada para integragéo.

4.3.4 Estimativa dos parametros das funcdes de probabilidade
Uma vez definido os parametros das FCPs, é possivel calcular as probabilidades
associadas a quaisquer eventos de precipitacdo. Portanto, as estimativas dos parametros das 4
distribuicGes foram determinadas por meio do MVS, ja que, segundo Naguettini e Pinto,
(2007) a técnica MVS fornece bons resultados em séries longas de dados, como é o caso aqui,

que se utiliza de séries diarias de precipitacdo pluviométrica.

4.3.5 Método da méxima verossimilhanca (MVS)
O parametro de escala 3 da distribuicio exponencial simples é calculado pela Equacao
28 (WOOLHISER; ROLDAN, 1982b).

=
Il
Kl

(28)

Sendo x a média amostral dos dados de precipitacdo (mm), a qual é calculada pela

Equacéo 29.
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E NP (29)

N

X =

Para a distribuicdo exponencial a dois parametros sdo necessarias as definicdes dos
parametros de forma @ e de escala 8. O primeiro é calculado pela Equagdo 30 (JOHNSON;
KOTZ, 1970).

a = min(xq, x5, ..., Xp); (30)

Obtendo-se o valor minimo da série com a Equacdo 30 e a média amostral dada pela

Equacdo 29, o parametro de escala # (Equacéo 31) pode ser definido, como:

=
Il
x|
[
QD

(31)

No caso da exponencial mista, foi também utilizado o MVS. No entanto, ao aplicar a
forma cléssica do método, é notado que os parametros da distribuicdo exponencial mista estdo
de forma implicita na formulacdo (Equacéo 32) (DETZEL; MINE, 2011b):

InL (@ Bi; B2) = Tk In {5 exp (= o) + 2exp (- 1)} (32)

Assim, para estimativa dos parametros, € necessario encontrar os valores que
maximizem a Equagdo 32. Entretanto, quando ocorre a tentativa de derivar a Equacédo 32,
verifica-se que esta ndo possui solugdo analitica. Por esse motivo, é necessario recorrer ao uso
de metodos numéricos baseados no principio da MVS.

Os artificios numéricos de MVS mais conhecidos para resolucdo deste tipo de
problema, sdo as técnicas de pontuacdo ou o método de Newton-Raphson para resolugdo de
equacdes ndo lineares decorrentes da diferencia¢do da funcéo de verossimilhancga logaritmica.
No entanto, 0 MVS normalmente expfe caracteristicas indesejaveis, como a inversao de
grandes matrizes hessianas, a instabilidade do processo de maximizacdo numérica e as
matrizes definidas ndo positivas resultantes (CARVALHO et al. 2017b). Com objetivo de
superar a situacdo indesejdvel mencionada, foi utilizado o algoritmo expectation-
maximization (EM). Este algoritmo interativo foi proposto por Dempster et al. (1977). Um

fato importante na estrutura deste meétodo, é a capacidade do mesmo em estimar 0s
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parametros em amostras com dados faltantes. Posto que, no contexto de séries de
precipitacdo, essa € uma caracteristica que deve ser levada em consideracao.
Araujo et al. (2010) explicam que no caso da distribuicdo gama, aplica-se a condicéo

>0 na Equagdo 26. Algumas considera¢fes matematicas sdo implementadas originando as

Equacdes 33 a 37.
a:ﬁ(u /1+%> (33)
Em que:
A =Inx — x4 (34)
£ =YX (35)
Xg =% i=1In(x;) (36)
p=*
F=z (37)
Sendo:

X- a média amostral das precipitagdes (mm);
x4- @ média geométrica das precipitagdes (mm);
x;- 0 enésimo valor da precipitacdo (mm); e

n- 0 numero de dados de precipitagéo.

Determinada a probabilidade de ocorréncia da precipitacdo e os parametros das FCPs,
é possivel determinar os valores das quantidades de precipitacdo. Mas, para isso, é necessario
transformar a variavel aleatoria x (precipitacdo), que esta representada pela probabilidade de
ocorréncia acumulada (p) de acordo com a funcéo tedrica utilizada. Deste modo, foi aplicado

0 método da inversdo para todas as funcdes de probabilidade (Equacao 38).
F~(p) = x(F) (38)
No caso da determinacdo das quantidades de precipitacdo pluviométrica na

exponencial mista, difere das demais FCPs, uma vez que, a inversdo dessa funcdo é

condicionada & média S. Essa media assume o valor 1 ou f2, a escolha é feita atraves da
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geracdo de um ndmero aleatério [0,1] (U;). U; é comparado com o fator de probabilidade a,

caso ui<a, a média escolhida é f31; caso contrario, a média escolhida é f>.

4.3.6 Teste de aderéncia das FCPs
Nesse caso, foi aplicado o teste KS (Equacdo 39) para verificar a aderéncia das
distribuicBes de probabilidades. Esse teste é definido como a diferenca absoluta entre os
dados observados de precipitacdo pluviométrica acumulados e as distribuicbes de
probabilidades acumuladas. Apos este procedimento, define-se o valor maximo do médulo da
diferenca para ser comparado com o valor critico tabelado ao nivel de significAncia 5% (a=
0,05).

Dinax = max|Py(x) — Ps (x)| (39)

Em que:

Dmax — € 0 valor absoluto do teste KS;

Po (X) - é a precipitagdo pluviométrica observada;

Ps (X) - é a precipitacdo pluviométrica estimada pela FCP.

O KS trabalha com duas hipoteses:

-Hipdtese nula=Ho (ndo existem diferencas entre as series de precipitacdo
pluviométricas);

-Hipotese alternativa=H; (existe alguma diferenca entre as séries de precipitacdo
pluviométricas).

Quando o valor de Dmax € inferior ao valor critico tabelado (C,), aceita-se Ho € se
rejeita Hi, caso contrario, rejeita-se Ho e se aceita Hi. Para os valores C,, existem varias
tabelas disponiveis (NAGHETTINI; PINTO, 2007; VIALI, 2008), mas, aqui se escolheu
calcular C, através da Equacdo 40, proposta por Stephens (1974).

Co= =0
A Vn+0,12+0,11Vn

(40)
Sendo:
K, = 1,358 (para o nivel de confianca 95%); e

n = ¢é o nlmero de elementos da amostra.
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Apos aplicagdo do teste KS, foi realizada a comparacdo entre as probabilidades
observadas e esperadas através do grafico Probabilidade-Probabilidade ou P-P plot, assim
como realizado por Santos et al. (2018). Os resultados deste grafico sdo eixos com a mesma
dimensdo de probabilidade, sendo que a FCP mais adequada € aquela que mais se aproxima
da linha diagonal 1:1. Além disso, para a validagdo das FCPs foram calculadas as distancias
entre as probabilidades esperadas e observadas através de dois critérios de desempenho: mean
absolute error (MAE) (Equacéo 41) e Root mean square error (RMSE) (Equacao 42). Esses
critérios sdo regularmente empregados como forma de avaliar o desempenho e a eficiéncia de
modelos em simular o fendmeno estudado conforme descrito por Chai e Draxler (2014). Os

menores valores desses critérios confirmam melhor qualidade de ajuste e menores erros.

— Z?=1(Poi_Pei)

MAE (41)

n — 2
RMSE = /M (42)

Sendo:
Po e Pe - s&0 as probabilidades observadas e estimadas, respectivamente, no instante i;
n - € o nimero total de probabilidades.

4.3.7 Validacao do modelo

Para validacdo das precipitagfes estimadas com as probabilidades de Markov e FCPs,
foram calculados os Erros absolutos (Eans) (Equagdo 43) da (méxima didria, média diaria,
mediana diaria, desvio padrdo diario e total precipitado mensal), objetivando verificar a
semelhanca das propriedades estatisticas entre as precipitacdes estimadas e observadas. Vale
frisar que, todos os calculos realizados para as precipitacfes estimadas referem-se a média de
1000 simulag@es. Segundo Hansen e Ines (2005), o nimero suficiente de simulacGes é aquele

que permite uma boa representacdo das séries de precipitacdo observadas.

Eaps = (Pobs — Pest) (43)

Em que: Pobs € a precipitagdo observada e Pest € precipitacdo estimada pelo modelo.
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4.3.8 Andlise de sensibilidade do modelo ao tamanho da amostra

Neste estudo foi realizada uma analise de sensibilidade das amostras de precipitacdo
para as trés RH da RHTA. Visto que, segundo Paiva e Clarke (1997), a eficiéncia do modelo
estocastico de precipitacdo é afetada pelo comprimento do registro da série histérica de
precipitacdo. Sendo assim, foram selecionadas trés estacOes: RH | (82191), RH Il (82861) e
RH 11l (1753000), com séries historicas de 30 anos, estas séries foram reduzidas
progressivamente até 1 ano, tendo por objetivo a definicdo da amostra minima que apresente
comportamento estatistico semelhante as séries historicas de 30 anos. Para cada reducéo, o
coeficiente de desempenho de Camargo (c) das ocorréncias e das quantidades de precipitagdo
foram calculadas.

O indice (c) (Equacdo 44) foi proposto por Camargo e Sentelhas (1997), e este é
obtido pelo produto do indice de Willmott (d) (Equacdo 45) com o coeficiente de correlacdo
de Pearson (r) (Equacéo 46).

c=rxd (44)
L1 (Ej=0))?
d=1-—">"—"2- 45
S 4[(Ej-5)+(0-3)]" )
r = n(z"]:l=1Ejoj)_(Z;l:lEj)(Z}l:loj) (46)

@D~ 5] [ B 0D~ (E 0]

Sendo:

r - coeficiente de correlacédo de Pearson;

d - indice de concordancia de Willmott;

E; - precipitacdo pluviométrica estimada no j-ésimo periodo;

O; - precipitacdo pluviométrica observada na série historica no j-ésimo periodo;
O - média da série histdrica de precipitacdo pluviométrica;

n - nimero de periodos avaliados.
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5. RESULTADOS

Seguindo a Figura 7, foram calculadas para todas as estacfes das 3 RH da RHTA as
probabilidades de transicdo da CM, e os respectivos valores do critério BIC. Os resultados das
estimativas dos parametros das 4 distribui¢Ges analisadas pelo método do MVS, os valores dos
testes KS e da validacdo, sdo apresentados na sequéncia.

Em virtude da grande quantidade de dados gerados, foram selecionadas 12 estacdes
pluviométricas alvos (Figura 8): RH 1 (Vigia-48006; Cipoal-250000; Col6nia Santo-147011;
Abaetetuba-148010), RH Il (Fazenda Surubim-649000; Carolina-82765; Paraiso do
Tocantins-1048001; Colonha-1248001; Aragarcas-83368) e RH Ill (S&o José da Serra-
1555005; Fazenda Taquari-1853000; Sao Jodo D’Alianga-1447002), para melhor

compreensdo da metodologia empregada.
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Figura 8 - EstagOes Pluviométricas alvos.
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Para escolha destas estacOes foi levado em consideragéo a localizagdo dentro de cada
RH, sendo distribuidas de forma uniforme na RHTA. E por fim, sdo exibidos os resultados da

analise de sensibilidade da ocorréncia e das quantidades precipitadas.

5.1 DETERMINACAO DA OCORRENCIA DE PRECIPITACAO DIARIA

5.1.1 Distribuicdo Espacial da Otimizacéo da Ocorréncia

Com a aplicacdo da primeira etapa do modelo (Figura 7) foram determinadas as
probabilidades de transi¢éo entre os estados secos e chuvosos das CM de 0 (zero) a 42 ordem,
considerando o valor minimo definido (0,1 mm) para os dias considerados chuvosos.
Ressalta-se que o numero das probabilidades da CM cresce de acordo com uma funcédo
exponencial, sendo representada por: 2%, onde: k=ordem da CM.

Para cada estacdo pluviométrica foram geradas 62 probabilidades por més, assim, para
as 196 estacOes foram geradas 196x62x12=145.824 probabilidades. No entanto, para a
exposicdo dos dados optou-se em apenas mostrar a metade das probabilidades para cada
ordem da cadeia, visto que as probabilidades sdo complementares. Ainda é importante frisar
que as probabilidades selecionadas obedeceram ao critério de serem suficientes para definir o
processo Markoviano (WILKS, 1999) e que as CM hibridas ndo foram consideradas. Apos a
estimativa das probabilidades foi aplicado o critério BIC para definicdo da ordem 6tima para
cada uma das estacBes pluviométricas, considerando todos os meses do ano. Os maiores
valores percentuais da indicagdo do critério BIC estdo destacados em vermelho na Tabela 6.

Tabela 6-Valores percentuais da indicacdo da ordem 6tima da cadeia de Markov pelo critério

BIC.
Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun [ Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez | Total
CM RH I
0 | 10,53 | 28,95 | 31,58 | 28,95 | 10,53 | 10,53 | 5,26 | 15,79 | 31,58 | 18,42 | 2,63 | 0,00 | 16,26
1 71,05 | 60,53 | 60,53 | 63,16 | 68,42 | 78,95 | 89,47 | 76,32 | 63,16 | 73,68 | 86,84 | 76,32 | 72,53
2 15,79 | 1053 | 7,89 | 7,89 | 21,05 | 526 | 2,63 | 526 | 2,63 | 526 | 7,89 | 13,16 | 8,79
3 2,63 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 526 | 2,63 | 2,63 | 263 | 263 | 2,63 | 7,89 2,42
4 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0
RH 11
0 9,23 | 1154 | 14,62 | 4,62 | 12,31 | 42,64 | 49,23 | 36,92 | 24,62 | 32,31 | 29,23 | 19,23 | 23,86
1 46,15 | 54,62 | 60,77 | 54,62 | 67,69 | 51,16 50 61,54 | 58,46 | 54,62 | 61,54 60 56,77
2 40 30 21,54 | 37,69 20 6,2 0,77 154 | 16,92 | 12,31 | 7,69 | 17,69 | 17,7
3 462 | 3,85 | 3,08 | 3,08 0 0 0 0 0 0,77 | 1,54 | 3,08 1,67
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RH 111
0 0 0 0 0 14,29 | 46,43 | 39,29 | 21,43 0 14,29 | 7,14 0 11,9
1 39,29 | 60,71 | 46,43 | 67,86 75 50 57,14 | 71,43 | 85,71 | 57,14 | 78,57 | 60,71 | 62,5
2 53,57 | 35,71 | 46,43 25 10,71 | 357 | 357 | 7,14 | 14,29 | 17,86 | 7,14 | 32,14 | 21,43
3 714 | 357 | 7,14 | 7,14 0 0 0 0 0 10,71 | 7,14 | 7,14 4,17
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Os resultados da Tabela 6 mostram que os valores médios percentuais para a 12 ordem
foram de 72,53%, 56,77% e 62,50% para as RH 1, 11 e 11, respectivamente. Assim a CM de 12
ordem é mais apropriada para simulacdo das ocorréncias para as trés RH. Contudo, € possivel
observar que a ordem da CM altera de acordo com a sazonalidade climética observada através
dos meses do ano. Em contrapartida, em nenhuma das regides ocorreu a indicacédo da CM de
42 ordem. Resultados semelhantes foram encontrados por Sonnadara e Jayewardene (2014),
que constataram que a 1% ordem da CM era suficiente para modelar os comprimentos secos e
chuvosos de precipitacdo no Sri Lanka. Deni et al. (2008) também afirmaram que a 12 ordem
da CM reproduzia com eficiéncia as séries chuvosas na Malasia peninsular, enquanto que para
dias menos chuvosos foram mais adequadas, ordens mais altas.

Em uma avaliacdo realizada por Keller Filho et al. (2006) nos estados de Tocantins,
Mato Grosso e Goias, 0s autores sugeriram o emprego de CM de 32 ordem como CM o6tima
sendo determinada através do teste F. Contudo, como observado na Tabela 6, a 3% ordem foi a
menos indicada pelo critério BIC. A ndo concordancia dos resultados pode ser justificada pela
diferenca entre o tamanho do periodo de agregacdo, sendo bimestral para o estudo citado, e
mensal no presente trabalho.

A maior recorréncia das cadeias de ordem 0 (zero) foi no periodo de maio a outubro
para as RH Il e I1l, e nos meses de janeiro a junho para a RH | (Tabela 6). Essa diferenca é
justificada pelos sistemas atmosféricos convectivos serem mais atuantes nesse periodo do ano,
0 que concede as precipitaches estas caracteristicas de independéncia. Esses resultados
corroboram com os encontrados por Falck et al. (2015). Nesse caso, 0s autores mostraram que
as areas da RH Il e Ill apresentam baixos valores de persisténcia de precipitacdo para 0s
meses de maio a outubro.

Em relacdo as informacGes fornecidas na Tabela 6, foi possivel realizar uma anélise
quantitativa das ordens da CM. No entanto, neste contexto é importante espacializar as
informac0es das ordens para cada estacdo pluviométrica da RHTA, visto que dessa maneira é
possivel visualizar onde esta acontecendo a indicacdo de ordens mais altas (Figura 9).Vale
destacar que a Figura 9 foi dividida em intervalos quadrimestrais com intuito da melhor

visualizacao das ordens da CM nas estagdes pluviométricas.


https://link.springer.com/article/10.1007/s00704-017-2202-x#CR62
https://link.springer.com/article/10.1007/s00704-017-2202-x#CR22
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Figura 9 - Espacializagdo da ordem 6tima da cadeia de Markov definida pelo critério BIC.
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Nas areas leste e central da RH | (Figura 9), onde foram indicadas 22 e 3% ordem das
cadeias de Markov, hd uma maior dependéncia de dias anteriores de precipitacdo. Isto se
justifica pelo fato dessas areas apresentarem 0s maiores eventos com longa duracdo de seca,
conforme demonstrou o estudo de Santos et al. (2017Db), o qual reforca que estes eventos estdo
relacionados a variabilidade climéatica dos oceanos Atlantico (Gradiente do Atlantico) e
Pacifico (ENOS). Chen et al. (2014), em Plat6é de Loess, na China, também constataram que
em areas com longos periodos de seca os modelos utilizando as CM de 22 e 3% ordem sdo mais

apropriados para representar a ocorréncia de precipitagéo.

5.1.2 Distribuicdo temporal da Probabilidade de Ocorréncia

Como descrito no capitulo anterior, o critério de otimizacdo BIC indicou a CM de 12
ordem, como adequada para modelagem das ocorréncias de precipitacdo pluviométrica nas
trés RH da RHTA, bem com em diversos estudos (Li et al., 2014; Sanusi et al., 2015; Back e
Miguel, 2017; Carvalho et al., 2017). Portanto, neste trabalho assume-se a condi¢édo de que o
evento atual depende do evento ocorrido no dia anterior para os estados seco e chuvoso.
Desse modo, foram gerados Box-Plots das probabilidades P11 e Po1 para as RH (Figuras 10 e
11), os valores destes parametros foram utilizados com o objetivo de visualizar a dindmica

dos periodos chuvosos e secos em cada RH.
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Figura 11 - Box-Plots da probabilidade de dia seco antecedido por um dia chuvoso (Poz).

Nas Figuras 10 e 11, observa-se que a probabilidade Po: apresenta menor disperséo e
assimetria que a probabilidade P11. Além disso, foi constatado na Figura 10, que a menor
variabilidade dos dados ocorreu no més de fevereiro na RH 1l, enquanto, nas RH | e Ill
aconteceram em janeiro e margo. Nos meses de janeiro a abril, ocorrem as maiores
contribuicbes de precipitacdo nas RH. Segundo Goncalves et al. (2018), este padrdo esta
associado a sistemas atmosféricos em grande escala como o deslocamento norte-sul da zona
de convergéncia intertropical (ZCIT).

Na RH I, o periodo de setembro a novembro (Figura 11 a), é caracterizado como a
estacdo menos chuvosa, e outubro é o més com a maior probabilidade de ndo ocorréncia de
chuvas. Segundo Amanajas e Braga (2012), neste mesmo periodo a ZCIT esta situada mais ao

norte e combinada aos movimentos ascendentes localizados ao norte do equador geografico,
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ela contribui para intensificar a diminuigdo de precipitacdo sobre o leste da Amazénia, Centro
Oeste e Nordeste do Brasil.

Ja no més de julho s@o encontradas as maiores probabilidades de periodos secos para
as RH Il e Ill, com aumento dos regimes pluviométricos iniciando apenas em setembro
(Figura 11 b e c), diferente da RH I (Figura 11 a). Isso corrobora com o estudo de Marengo e
Nobre (2009), onde os autores destacam que antecipac¢do do periodo seco nas RH Il e 11l em
relacdo a RH | estdo associados a posi¢do mais a sul da Zona de Convergéncia do Oceano
Atlantico Sul (ZCAS).

A presenga de alguns outliers nas probabilidades de ocorréncia foi constatada nas
probabilidades de chover (Figura 10) e de ndo chover (Figura 11), isso acontece devido a
influéncia dos sistemas atmosféricos em algumas estagdes. No quadrimestre chuvoso (janeiro
a abril) (Figura 10), os principais eventos extremos ocorreram nas estacoes das RH | e I,
salvo a RH I, em que ndo apresentou nenhum outlier. Loureiro et al. (2015) mostraram que
os fendmenos meteoroldgicos ENOS (EI Nifio Oscilacdo Sul) e Dipolo Atlantico eram mais
atuantes na RH | e em algumas areas da RH Il. Para a probabilidade de nao chover (Figura
11), os eventos extremos aconteceram no quadrimestre maio a agosto nas RH Il e I1l, e no
quadrimestre setembro a dezembro na RH I.

De um modo geral, as probabilidades de chover P11 e de ndo chover Py foram
apresentadas para todas as RH, no entanto, é necessario retratar as caracteristicas mais locais
da dependéncia da precipitacdo. Para isso, foram expostas na Tabela 7, as probabilidades de
ocorréncia de chuva encontradas para 12 estacfes alvos. Nesse caso, as probabilidades de
transicdo trazem intrinsecamente, informaces relativas aos periodos secos (em vermelho) e
chuvosos (em azul) de cada estacdo. Além, de evidenciar a magnitude as quais as estacdes
estdo sendo submetidas. Esta constatacdo € notada ao se comparar o0s Vvalores das
probabilidades das estacdes nas RH, contudo, em uma mesma RH, os comportamentos das

estacOes sdo diferentes, essa variabilidade é atribuida as caracteristicas locais de precipitacao.
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Tabela 7- Valores das probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia de precipitacao para as
estacdes alvos.

RH I
Cddigo 48006 147011 250000 148010
Meses Pos P11 Pos P11 Pos P11 Pos P11
Jan 0,3866 0,7652 0,4107 | 0,8115 | 0,5516 | 0,7604 | 0,5112 | 0,7273
Fev 0,6222 0,8418 0,6748 | 0,8422 | 0,7222 | 0,8519 | 0,6264 | 0,7947
Mar 0,6564 0,8172 0,6964 | 0,8700 | 0,7343 | 0,8664 | 0,6319 | 0,8057
Abr 0,7623 0,8442 0,7018 | 0,8626 | 0,6897 | 0,8674 | 0,6352 | 0,8209
Mai 0,7115 0,8109 0,5976 | 0,8140 | 0,4983 | 0,7521 | 0,6132 | 0,7547
Jun 0,6515 0,7524 0,5086 | 0,6427 | 0,3333 | 0,5370 | 0,4392 | 0,6085
Jul 0,6148 0,6749 0,4429 | 0,6031 | 0,2441 | 0,4106 | 0,3666 | 0,6059
Ago 0,3699 0,5833 0,3466 | 0,5285 | 0,1774 | 0,3459 | 0,3052 | 0,4844
Set 0,1598 0,3182 0,2333 | 0,4689 | 0,2040 | 0,3125 | 0,2912 | 0,4263
Out 0,0909 0,3133 0,1810 | 0,4000 | 0,2090 | 0,3069 | 0,2277 | 0,3448
Nov 0,1005 0,2561 0,1741 | 0,3691 | 0,2111 | 0,4110 | 0,2103 | 0,3723
Dez 0,1593 0,5654 0,2124 | 0,5976 | 0,3495 | 0,6076 | 0,3206 | 0,5640
RH 11
Cddigo 649000 82765 1048001 1248001 83368
Meses Poz P11 Pos P11 Poz P11 Pos P11 Pos P11
Jan 0,4396 0,4984 0,6024 | 0,7137 | 0,5107 | 0,6133 | 0,4008 | 0,5505 | 0.5378 | 0,7415
Fev 0,4721 0,5486 0,5282 | 0,7562 0,544 0,6672 | 0,3491 | 0,5525 | 0,4699 | 0,671
Mar 0,5559 0,6067 0,5982 0,732 0,5889 0,582 0,3241 | 0,4471 | 0,4018 | 0,6247
Abr 0,4162 0,5802 0,3783 0,636 0,3152 | 0,5354 | 0,1765 | 0,3152 | 0,1882 | 0,4754
Mai 0,2769 0,3899 0,1646 | 0,4906 | 0,0969 | 0,3655 | 0,0363 | 0,3043 | 0,0596 | 0,2727
Jun 0,0946 0,2162 0,0476 | 0,2656 0,015 0,1176 | 0,0113 0,2 0,0193 | 0,35
Jul 0,044 0,2162 0,0204 | 0,2857 | 0,0122 | 0,1333 | 0,0087 0,25 | 0,0172 0,2
Ago 0,0662 0,0638 0,0313 | 0,1111 | 0,0226 | 0,3611 | 0,0043 0,5 0,0166 | 0,3333
Set 0,1295 0,2549 0,1236 | 0,3395 | 0,1155 | 0,3557 | 0,0564 | 0,1935 | 0,1212 | 0,2551
Out 0,2077 0,311 0,2835 | 0,4451 | 0,3192 | 0,4205 | 0,2579 0,287 | 0,2829 | 0,3364
Nov 0,2809 0,246 0,3559 | 0,5012 | 0,4104 0,471 0,3112 | 0,3577 | 0,4507 | 0,5501
Dez 0,3433 0,3496 0,5064 | 0,6205 | 0,5307 | 0,6081 0,378 0,5381 | 0,5096 | 0,7236
RH 111
Cdbdigo 1555005 1853000 1447002
Meses Pos P Pos P11 Pos Pu
Jan 0,4593 0,6926 0,5494 | 0,6945 | 0,3645 | 0,7147
Fev 0,5493 0,6695 0,5477 | 0,6781 | 0,3399 | 0,6720
Mar 0,4579 0,6379 0,4826 | 0,6436 | 0,2732 | 0,7025
Abr 0,3013 0,5629 0,2703 | 0,5061 | 0,1996 | 0,4379
Mai 0,1529 0,4545 0,1283 | 0,3036 | 0,0660 | 0,3167
Jun 0,0571 0,2759 0,0547 | 0,2857 | 0,0219 | 0,3333
Jul 0,0212 0,1111 0.0338 | 0.2581 | 0,0181 | 0,3333
Ago 0,0520 0,2759 0,0497 | 0,3125 | 0,0229 | 0,2105
Set 0,1576 0,4270 0,1673 | 0,3083 | 0,1007 | 0,3373
Out 0,2353 0,4409 0,3074 | 0,3840 | 0,3219 | 0,5216
Nov 0,3768 0,5714 0,4203 | 0,5511 | 0,4007 | 0,6777
Dez 0,4591 0,6955 0,5000 | 0,6809 | 0,4179 | 0,7083

Nos estudos realizados por Menezes et al. (2015) e Morais et al. (2005), os autores

observaram que dezembro é 0 més em que ocorre a estacdo chuvosa na maioria das areas do

Estado do Para. Entretanto, na por¢éo ao sul do Pard, o inicio da estagdo chuvosa € antecipado

para 0 més de outubro. J& em algumas localidades, como no sudoeste, sudeste e uma parte do

centro-sul, o inicio da estacdo chuvosa é em novembro.
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Em um estudo realizado no estado do Mato Grosso, verificou-se que 0s meses de
junho, julho e agosto sdo considerados 0s menos chuvosos na por¢do leste e nordeste do
estado, com pequenos epicentros distribuidos no bioma Cerrado, isso acontece devido ao
enfraquecimento da massa de ar Equatorial Continental e a maior ocorréncia da massa de ar
Polar que se inicia no més de abril. JA no més de setembro, ocorre o processo contrario, o que
favorece o aumento dos indices pluviométricos para a regido (MARCUZZO et al. 2011).

Ainda conforme a Tabela 7, a estagdo (1555005) situada na RH Il apresenta periodo
menos chuvosos nos meses de maio a outubro e o periodo mais chuvoso entre 0s meses de
novembro a abril. No que se refere a estacdo (1248001) na RH 11, o periodo mais acentuado
de seca vai de abril a setembro; e entre outubro e marco ocorre o periodo mais chuvoso. No
caso da estacdo (48006) na RH I, o periodo seco vai de agosto a janeiro, enquanto o periodo
chuvoso se inicia em fevereiro, essas caracteristicas diferenciadas estdo relacionadas com a
maior interferéncia das brisas maritimas e das linhas de instabilidade provocadas pela maior
proximidade com o Oceano Atlantico (GERMANO et al. 2017).

Para evidenciar as diferencas citadas entre as probabilidades de chover apés um dia
seco (Po1) e de chover apds um dia umido (P11), foram elaborados trés graficos comparativos
(Figura 12). Ao analisa-los, os comportamentos climaticos de cada localidade ficam

evidentes.
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Figura 12 - Probabilidades de transicdo de chuva ap6s um dia seco (P1o) e chuva ap6s um dia
chuvoso (P11); (a) e (b) —RH I; (c) e (d) —RH II; (e) e (f) = RH I1I.

Na maioria das estacdes (Figura 12), principalmente as que estdo localizadas nas RH Il
e Ill, as probabilidades Po; indicaram baixa probabilidade de transi¢do no periodo menos
chuvosos (junho a agosto), ou seja, valores mais proximos de zero. Essa transicdo se
apresentou maior nas estacOes localizadas na RH 1. Isso pode ser explicado devido ao tipo de

clima Am e Af predominante na foz da RHTA.

5.2 DETERMINAC}OES DA QUANTIDADE DE PRECIPITAQAO DIARIA

Na segunda etapa do modelo, sdo determinadas as quantidades de precipitacdo diaria.
Primeiramente, foram geradas as FCPs (Exponencial simples, exponencial a dois parametros,
Exponencial mista e Gama) com os dados diarios de precipitacdo para cada uma das estacfes
selecionadas na (Apéndice A). Para estimativa dos parametros foram utilizadas as Equacdes
de 28 a 37.

Com os parametros estimados, foi utilizada a Equacdo 40 para calcular os valores do
teste KS com o nivel de significancia (a= 0,05). Os resultados do nimero de aderéncias das
196 estacbes podem ser vistos na Tabela 8. Conforme descrito no modelo, as analises foram
divididas em periodos mensais.

Tabela 8- Os valores do nimero de aceites do teste KS ao nivel de significancia (a= 0,05).

RH 1 RH I | RH I RH 1 RH I | RH III

FCPs Valores absolutos Valores percentuais (%0)

E1 - Exponencial simples 0 15 3 0 0,961 | 0,892
E2 - Exponencial de dois parametros 155 845 177 33,991 | 54,166 | 52,678
E3 - Exponencial mista 397 1405 280 87,061 | 90,064 | 83,333
G - Gama 366 1311 270 | 80,263 | 84,038 | 80,357

Total 456 1560 336
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Na verificacdo do ajuste dos modelos probabilisticos as séries de precipitacdo diaria
(Tabela 8), € possivel constatar que a distribuicdo exponencial mista e a gama foram as mais
adequadas para as trés RH, com média de 86,81% e 81,55% de aceitacdo da hipotese Ho,
respectivamente. Contudo, os resultados apontam uma melhoria no uso da exponencial mista.
Liu et al. (2011) em um estudo para 10 esta¢fes pluviométricas na bacia hidrografica do rio
Yishu, China, também constataram que a exponencial mista reproduziu com melhor eficiéncia
as precipitacdes, quando comparadas a distribuicdo gama.

Em relacdo a exponencial a dois parametros e a simples (Tabela 8), essas foram mais
eficientes na representacdo das precipitacGes das RH 1l e 111, em vista disso, fica evidente que
para modelagem das precipitacbes na RH | € mais indicado o uso distribuicdes com maior
flexibilidade, como € o caso da exponencial mista. De acordo com Detzel e Mine (2011a), as
duas distribui¢cbes comentadas se mostram bastante similares, uma vez que, apenas em meses
em que as chuvas foram mais intensas essa diferenca é notada.

Ainda na Tabela 8, existem alguns casos que as FCPs ndo apresentaram aderéncias aos
dados observados, neste contexto, pode-se citar a estacdo (148009) situada na RH I, que
apresentou aderéncias em apenas 3 (valores em vermelho) dos 12 periodos mensais analisados
(Tabela 9), essa foi a estacdo pluviométrica com o menor nimero de aderéncias da RHTA.
Isso pode decorrer por influéncia de sistemas meteorolégicos regionais e locais que interferem
de maneira significativa nas precipitacdes pluviométricas. Souza et al. (2015), mencionam em
seu estudo que essa regido sofre fortes influéncias das oscilagcdes atmosféricas de multiplas
escalas temporais entre 2 a 190 meses.

Tabela 9- Estacdo pluviometrica com menor nimero de aderéncias da RHTA.

Cod. |Meses |Jan |Fev |Mar |Abr [Mai [Jun |Jul Agos | Set Out |Nov |Dez

El 0,200| 0,269 | 0,270 | 0,269 | 0,264 | 0,253 | 0,213 | 0,206 | 0,201| 0,185 0,186 | 0,218
E2 0,176| 0,165| 0,193 | 0,175| 0,189 0,170| 0,108 | 0,114| 0,111| 0,135 0,132 0,199
E3 0,153| 0,087 | 0,082 | 0,092| 0,080 | 0,101 | 0,093 | 0,108 | 0,056| 0,096 | 0,068 | 0,065
G 0,088| 0,146 | 0,153 | 0,151| 0,157 | 0,167 | 0,112 | 0,116| 0,109| 0,123 | 0,120| 0,154
Tab. 0,056 | 0,054 | 0,049 | 0,051| 0,054 | 0,062 | 0,066 | 0,076 | 0,083| 0,083 | 0,084 | 0,065

148009

Como mencionado, a hipotese nula (Ho) no teste KS, foi aceita para a maioria dos
casos nas distribuigdes exponencial mista e gama. Todavia, em alguns casos, as distancias
méaximas calculadas sdo mais afastadas do que outras, quando comparados ao valor critico
(Kg). Assim, para levar em consideracdo este aspecto, foi elaborada a Figura 13, com o

proposito de verificar a qualidade destas aderéncias.



66

1,000 ® Exponencial simples = Expoencial 2 P = Expoencial mista  Gama
0,900 0,842
0,800
0,800 0,750 B
0714 0686 0706 0714 0722 oy 0,730 0.722
0,700 . § E g
=] E B E
£.0.600 028§ g e
) | | E B
20500
£ 5389 = E g
= 0400 Al
BB @ | E
0,300 E E 02 0250
229 i E boo B i
0,200 § E 158 £
0.100 J00%8 : 0,028
0,000 - - -
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Ju Ago Set Out Nov Dez
Meses
(@ RHI
1,000
= Exponencial simples = Exponencial 2 P = Exponencial mista ® Gama
0,900
0,806
0.800 osgo 0697 0719 074 o714 0720 F 0734 73
o g | | g g
‘5. 0,500 E g g g g
£ 0.400
= 0,300 E = E B B
’ - 02 l§209 % gzoz
0,100
0,000 U
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses
(b) RH I
1,000
0.900 B Exponencial simples = Exponencial 2P =Exponencial mista =Gama
0,760
0.800 0750 om
0,700 os1s % 030 vl
2 0,600 | I | |
=1 0,500 E E E 0,500 0,500
20500 | g
= E E £ g
0400 | gas
H = @2 |
0300 | FE BP g ¢ ®
0,200 [0:1 g § E
0.100
0o b ——
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses
(c) RH I

Figura 13 - Proporc¢édo de melhor aderéncia de cada distribui¢do por més no teste KS; a) RH
I-Estacdo menos chuvosa (maio a outubro) e Estacdo mais chuvosa (novembro a abril), b)
RH Il-Estacdo menos chuvosa (abril a setembro) e Estagdo mais chuvosa (outubro a marco),
c) RH Il1-Estagdo menos chuvosa (junho a novembro) e Estacdo mais chuvosa (dezembro a
maio).
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Ao contrario do mostrado na Tabela 8, a Figura 13 comprova a superioridade das
melhores aderéncias proporcionadas pela distribuicdo exponencial mista, isto € justificado
devido o maior grau de flexibilidade oferecido pelas médias 3, e S,. Logo, indica-se para as
trés RH, a Exponencial mista, como a distribuicdo mais adequada para a simulacdo das
precipitacdes didrias. No entanto, é percebido que o desempenho desta distribuicao é afetada
pelas variacOes sazonais de cada RH. Aba et al. (2014), Li et al. (2013), Moreno-Pérez et al.
(2014) também indicam o uso da exponencial mista para modelagem da precipitacdo
pluviométrica.

Na RH Il (Figura 13 b) a distribuicdo exponencial mista mostrou-se em média mais
adequada para representar a estacdo mais chuvosa (71,6%), e para o periodo menos chuvoso
com média de 67,21%. Enquanto para as RH Il (Figura 16 c) e RH | (Figura 16 a), ocorre
uma inversdo do desempenho da exponencial mista, visto que, as aderéncias foram em média
melhor na estacdo menos chuvosa, com media de 63,25% e 73,75%, respectivamente,
enguanto para estacdo mais chuvosa, com valores médios de 58,82% para a RH 1l e 70,65%
para RH 1. Os estudos realizados por Kist e Virgens (2015), no estado do Parana, mostraram
resultados similares, de acordo com os autores, a exponencial mista foi melhor em 74% na
época de estiagem e 59% na época mais Umida.

Ainda em relacdo a exponencial mista, é importante notar o caso particular do més de
julho para as RH 11 e I1l. Neste caso, observou-se que o desempenho da distribuicdo gama
quase se equiparou a da exponencial mista (Figura 13 b e c), isso pode ter acontecido devido a
particularidade da fungdo gama (0=1), consequentemente, esta funcdo aumenta sua eficiéncia
em series de alto valor de assimetria, que é o comportamento caracteristico da precipitacdo
para meses menos chuvosos.

Wan et al. (2005) também comprovaram a superioridade da distribuicdo exponencial
mista para modelagem das precipitacdes de 657 estacfes no Canadé, os resultados indicaram
que a distribuicdo exponencial mista é superior no geral, especialmente durante os meses mais
quentes, enquanto a distribuicdo gama é adequada para 0os meses de inverno.

No caso da distribuicdo exponencial simples ndo apresentou um bom ajuste, visto que,
0 numero de aceites da Ho foi praticamente inexistente para todas as RH (Figura 13), ressalva
nos meses de julho com recorréncia de 0,016% e 0,038% nas RH 11 e |11, essa particularidade
é explicada devido a dificuldade de estimar os parametros das distribui¢cGes nas séries com
muitos zeros nas séries historicas. Portanto, nesses casos, nao foram possiveis as estimativas
dos parametros das demais distribui¢fes. Os resultados descritos acima, corroboram para 0s
estudos de Blain et al. (2007) e Silva et al. (2013). O bom desempenho da fungdo exponencial
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simples pode ser explicado pela maior frequéncia observada nas classes iniciais, decrescendo
suavemente, em forma de “J” invertido (LYRA et al. 2006).

Com os resultados obtidos no teste KS (Figura 13), foram espacializados 0s postos
pluviométricos com as FCPs que obtiveram melhores ajustes (Figura 14). Algumas pesquisas
(Papalexiou e Koutsoyiannis, 2012 e 2013) apontam que a modelagem de precipitagdo varia
conforme o clima caracteristico do local, tornando, pouco provavel, que apenas uma FCP seja
capaz de representar as precipitacdes. Pois cada FCP apresenta limitacdes em seu espaco

paramétrico quando associada as caracteristicas de precipitacdo.
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Na Figura 14, percebe-se que a distribuicdo exponencial mista teve desempenho
satisfatorio em quase todas as areas da RHTA. Entretanto, como mencionado no (Topico
4.3.3), existem alguns casos particulares em que a exponencial mista se reduz a uma
exponencial simples (a=1 ou 0=0, $1=42), este processo é conhecido como degeneracao.

Assim, no presente estudo, foram encontrados 0s maiores casos de degeneragdes em
areas localizadas no sudeste (1246001, 1246000, 1147003), sudoeste (1150000, 1250001,
1150001), nordeste (1346005 e 1446000) e noroeste (849002 e 949000) da RH Il (Figura 15).
Percebe-se que nestas areas ocorreu a substituicdo do uso da exponencial mista para gama ou
exponencial a dois parametros (Figura 14). Desta forma, a exponencial a dois parametros
mostrou bom desempenho para estas areas. No entanto, nos casos em gque a gama se saiu
melhor, foi devido a sua maior capacidade da distribuicdo de representar as intensidades de
precipitacdo (DETZEL; MINE, 2011a).
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Segundo HAIDAR et al. (2013), as areas localizadas no nordeste e sudeste da RH I,
estdo localizadas no ecétono (Cerrado-Caatinga), e esses locais apresentam florestas
estacionais deciduais, as quais estdo submetidas a menores indices de precipitacdo anual 1200
a 1400 mm.ano™ e apresentam estiagens que podem atingir até sete meses, ja nas areas do
noroeste e sudoeste, sdo caracterizadas por areas de ec6tono (AmazoOnia-Cerrado), com
florestas do tipo estacional semidecidual/floresta ombrofila, onde os niveis de precipitacdo
chegam a 2100 mm.ano®. Entretanto, a estacdo (649000) ndo apresentou nenhuma
degeneracdo (Figura 15), e essa também esta inserida no bioma de ecotono (Amazobnia-
Cerrado), contudo, a estagdo encontra-se mais ao norte da RH Il. Segundo Oliveira-Janior et
al. (2017), esta regido é mais influenciada pelos regimes pluviométricos da regido Amazonica.
Sem duvidas, as regides de ecotono, devem e merecem ser analisadas com mais cautela. Essa
constatacdao corrobora com o apontado por Christoffersen et al. (2014), pois os autores citam
que as regibes de ecoOtono, ainda sdo sistemas complexos, que evidenciam desafios a
modelagem de variaveis hidroclimaticas.

Ainda conforme a (Figura 15), a ocorréncia de degeneracdes diminui na RH I1lI,
indicando maior adequabilidade da exponencial mista. De acordo com Gomes et al. (2019), a
RH Il apresenta as maiores altitudes da RHTA. Desta forma, tem-se que uma das possiveis
causas das degeneracdes, pode ter relagdo com as caracteristicas geomorfoldgicas da regido.
Segundo Valente et al. (2013), em seu estudo na planicie do Bananal situada no rio Araguaia,
foi constatado que as unidades geomorfoldgicas aliadas as caracteristicas de vegetacao afetam
diretamente a dindmica pluviométrica local e regional.

No caso dos parametros das FCPs, analisaram-se apenas 0s parametros da exponencial
mista, ja que esta foi a que alcangou o maior valor de aceites da Ho no teste KS. Segundo
Leonard et al. (2008), a estatistica descritiva deve ser empregada em séries de dados de
precipitacdo diarias. Mediante ao exposto, foram determinados os valores de maximo (Méax),
minimo (Min), média (Méd) e coeficiente de variacdo (CV) e o desvio padrdo (SD) dos
parametros a, S1 € 2 (Tabela 10).

Tabela 10 - Analises estatisticas mensais dos parametros a, 31 ¢ B2 para as trés RH.

Est. ‘ Jan ‘ Fev ‘ Mar ‘ Abr ‘ Mai ‘ Jun ‘ Jul ‘Agos‘ Set ‘ Out ’ Nov ‘ Dez
RH I

Méx | 0,982 | 0,970 | 0,993 | 0,990 | 1,000 | 1,000 | 0,904 | 1,000 | 0,929 | 0,784 | 0,879 | 0,936

Min | 0,000 0,000 | 0,072 | 0,023 | 0,037 | 0,008 | 0,000 | 0,127 | 0,035 | 0,028 0,062 0,000

a | Méd| 0,653 0,677 | 0,698 | 0,700 | 0,594 | 0,584 | 0,590 | 0,613 | 0,566 | 0,480 0,475 0,508

CV | 0,241 0,272 | 0,249 | 0,255 | 0,302 | 0,285 | 0,261 | 0,213 | 0,250 | 0,224 0,189 0,274

SD | 0,369 | 0,402 | 0,357 | 0,364 | 0,509 | 0,488 | 0,443 | 0,347 | 0,442 | 0,468 | 0,397 | 0,538
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Max | 275,041 | 92,846 | 33,407 | 60,117 | 40,292 | 70,470 | 59,213 | 21,521 | 46,138 | 53,442 | 43,595 |106,036
Min | 13,468 | 13,545 | 15,207 | 12,987 | 11,924 | 5,738 | 7,645 | 5818 | 7,152 | 3,101 | 3,804 | 10,898
p1|Med | 28,608 | 23,110 | 21,696 | 21,962 | 20,558 | 16,311 | 14,478 | 11,304 | 12,566 | 16,668 | 20,373 | 26,494
Cv | 1515 | 05560 | 0,222 | 0,439 | 0,383 | 0,708 | 0,672 | 0,333 | 0,563 | 0,545 | 0,431 | 0,819
SD | 43,330 | 12,936 | 4,812 | 9,649 | 7,865 | 11,556 | 9,723 | 3,767 | 7,069 | 9,087 | 8,784 | 21,689
Max | 18,047 | 20,308 |21,299 | 20,776 | 18,504 | 14,498 | 11,877 | 11,776 |10,085| 10,544 | 13,253 | 14,677
Min| 0494 | 0,408 | 0,789 | 0,605 | 0,181 | 0,177 | 0,609 | 0,153 | 0,489 | 0,493 | 0,377 | 0,857
p2 | Méd| 5911 | 8150 | 7,913 | 7,290 | 6,107 | 5,059 | 4,140 | 3,425 | 3,468 | 3,305 | 3,862 | 5,759
cv | 0877 | 0,663 | 0,814 | 0,838 | 0,804 | 0,827 | 0,821 | 0,818 | 0,765 | 0,699 | 0,768 | 0,745
SD | 5186 | 5405 | 6,441 | 6,106 | 4,911 | 4,185 | 3,398 | 2,803 | 2,652 | 2,311 | 2,966 | 4,291
RH 11
Méax | 0,994 | 0,968 | 0,988 | 0,992 | 0,99 1 1 1 0,99 1 0,989 | 0,991
Min | 0,047 | 0,005 | 0,052 | 0,027 0 0 0 0 0 0 0 0,017
o |Méd| 0691 | 0698 | 0,699 | 0,641 | 0,545 | 0,506 | 0,503 | 0,545 | 0,605 | 0,656 | 0,693 | 0,687
CV | 0,363 0,32 | 0,269 | 0,381 | 0,457 | 0,546 | 0,633 | 0,533 | 0,41 | 0,338 | 0,299 | 0,341
SD | 0251 | 0,223 | 0,188 | 0,244 | 0,249 | 0,276 | 0,319 | 0,29 | 0,248 | 0,222 | 0,207 | 0,234
Maéx | 68,144 | 354,303 | 51,27 | 92,787 | 54,703 | 79,175 | 122,992 | 81,308 | 98,656 | 106,761 | 151,961 | 97,377
Min | 14,321 | 13,203 | 14,253 | 10,37 | 4,331 | 3,636 | 0,567 | 2,508 | 6,392 | 11,315 | 12,745 | 13,948
BI1| Méd | 21,453 | 23,443 | 20,061 | 19,245| 17,719 | 17,514 | 14,199 | 16,711| 19,017 | 19,779 | 21,694 | 21,754
Cv | 0357 | 1,283 | 0,259 | 0,455 | 0,419 | 0,7 0,986 | 0,799 | 0,627 | 0,463 | 0,592 | 0,427
SD | 7,652 | 30,086 | 5197 | 8,748 | 7,426 | 12,261 | 14,006 | 13,347 |11,926 | 9,164 | 12,854 | 9,295
Max | 24,055 | 24,149 | 23,682 | 20,191 | 18,317 | 29,444 | 24,232 | 14,13 | 18,228 | 18,588 | 25,9 | 25,544
Min | 0,401 | 0466 | 0,229 | 0,178 | 0,149 | 0,201 | 0,166 | 0,132 | 0,177 | 0,127 | 0,265 | 0,496
f2|Med| 9124 | 8549 | 8,208 | 7,036 | 5468 | 5523 | 5,646 | 5394 | 5694 | 6363 | 7,663 | 83838
Cv | 0,713 | 0,754 | 0,761 | 0,783 | 0,777 | 0,907 | 0,776 | 0,691 | 0,769 | 0,792 | 0,819 | 0,765
SD | 6,501 6,45 | 6,246 | 551 | 4,251 | 5,011 | 4,382 | 3,728 | 4,381 | 5,037 | 6,278 | 6,765
RH
Méax| 0,997 | 0,993 | 1,000 | 0,955 | 1,000 | 0,999 | 0,979 | 0,983 | 1,000 | 1,000 | 0,990 | 0,963
Min| 0,022 | 0,031 | 0,042 | 0,135 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,184 | 0,044 | 0,018 | 0,516 | 0,014
o |Méd| 0,738 | 0681 | 0,713 | 0,602 | 0,519 | 0,517 | 0,532 | 0,586 | 0,549 | 0598 | 0,794 | 0,688
SsD | 0336 | 0362 | 0,325 | 0,399 | 0,609 | 0,680 | 0,466 | 0,410 | 0,435 | 0,478 | 0,173 | 0,366
CV | 0,248 | 0,247 | 0,231 | 0,240 | 0,316 | 0,352 | 0,248 | 0,240 | 0,239 | 0,286 | 0,138 | 0,252
Max | 46,215 | 57,285 | 53,416 | 24,748 | 42,161 | 78,880 | 23,275 | 42,293 | 36,911 | 102,797 | 21,723 | 102,791
Min | 13,603 | 13,467 |12,211|12,285| 7,063 | 2,367 | 4,183 | 2,752 | 8,381 | 10,140 | 12,264 | 12,963
p1 | Méd | 19,490 | 20,139 |19,273|17,052 | 18,777 | 17,407 | 10,832 | 14,488 | 16,863 | 25,649 | 17,122 | 22,373
Cv | 0407 | 0,429 | 0,404 | 0,234 | 0,489 | 0,965 | 0,491 | 0,500 | 0,368 | 0,908 | 0,140 | 0,734
SD | 7,930 | 8,645 | 7,781 | 3,982 | 9,177 | 16,798 | 5,322 | 7,244 | 6,201 | 23,290 | 2,401 | 16,415
Max | 19,548 | 19,521 | 17,096 | 15,157 | 17,202 | 15,227 | 9,731 |11,839|13,961| 17,838 | 18,779 | 19,618
Min| 0583 | 0,866 | 0,146 | 0,271 | 0,136 | 0,121 | 0,100 | 0,772 | 0,154 | 0,150 | 1,066 | 1,326
S2|Méd| 9449 | 8550 | 8,091 | 6,279 | 6,117 | 5,973 | 4,294 | 5412 | 5471 | 7,730 | 8,762 | 10,505
Cv | 059 | 0651 | 0,669 | 0,653 | 0,716 | 0,690 | 0,672 | 0,639 | 0,651 | 0,670 | 0,657 | 0,558
SD | 5,647 | 5568 | 5411 | 4,098 | 4,382 | 4,122 | 2,888 | 3,457 | 3,561 | 5178 | 5753 | 5,865
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De modo geral, os valores dos parametros demonstraram média e alta variabilidade ao
longo dos doze meses para as trés RH (Tabela 10). Com relagdo ao parametro a, Detzel
(2009) e Wilks (1998) também calcularam algumas estatisticas basicas, encontrando valores
médios de 0,66 e 0,60, respectivamente. Nesta pesquisa, o valor médio encontrado foi de: RH
I (0,594), RH Il (0,621) e RH 11l (0,624). Em virtude do exposto, verifica-se que os valores
médios do parametro o para as trés RH sdo semelhantes, isso esta relacionado com as
caracteristicas climaticas predominantes do tipo a Aw e Am na RHTA (Figura 4). Segundo
Alvares et al. (2014b) o clima Am e Aw apresentam algumas distingdes no periodo seco de
precipitacdo, mas que no contexto geral as caracteristicas climaticas sdo bastante similares.

No que diz respeito aos valores minimos do pardmetro 1 (Tabela 10), esses ocorreram
nos meses com 0s menores indices de precipitacdo das RH. Para as RH 1l e Ill, ocorreu nos
meses de junho a agosto, enquanto que para a RH | foi no periodo de outubro a novembro.
Esta constatacdo também é confirmada por Rocha Filho (2016) em seu estudo sobre
precipitacdo para regido sul do Brasil, nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do
sul, onde os menores valores de p1 coincidiram com os meses de menores indices
pluviométricos, e os maiores, nos meses com maiores indices de precipitacoes.

Em relagdo aos maximos do parametro f», foram obtidos valores crescentes nos meses
com as maiores probabilidades de chover, exceto para os meses de junho e julhona RH I, e
nos meses de maio e junho na RH II. Além disso, é observado na Tabela 10, que os maiores
valores do CV para as RH | e Il acontecem nos meses citados anteriormente. Este
acontecimento anémalo pode ser explicado pela ocorréncia de eventos extremos de
precipitacao.

Nesse contexto, em relacdo ao parametro mencionado, existe um valor discrepante
($2=29,444) na estacdo pluviometrica (1346003) na RH II, este fato esta relacionado ao
evento extremo de chuva, cujo registro foi de 84 mm ocorrido em 27 de junho de 1973.
Nesses casos, a estimativa dos parametros da FCP fica comprometida pela presencga deste
dado discrepante. No restante da série historica, para 0 més de junho na estacdo pluviométrica
citada, apresentou registros de dias secos em quase todo periodo selecionado.

Segundo Wilks (1998), a razdo dos parametros (f1/42) da exponencial mista, podem
indicar o grau de intensidade das precipitacbes de uma regido. Em seu estudo, essa razéo foi
obtida para todas as estacGes pluviométricas, e estes tiveram o valor médio de 4,8, e o0s
valores médios aqui obtidos foram: RH | (6,807), RH 11 (6,282) e RH 111 (5,908).

Os resultados encontrados acima corroboram com afirmado por Loureiro et al. (2015),

onde os autores afirmaram que 0s municipios com as maiores intensidades de precipitacdo
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estdo concentrados na RH I, em especial no nordeste do estado do Pard. E os de menores
intensidades de precipitacdo, ocorrem no sudeste da RH Ill. As Figuras 16 a 18 mostram 0s

resultados obtidos para os valores de a, S1 e 2 da fungdo exponencial mista para as estagdes
alvo.

1 80
0,9 ) 70
0.8
0,7 \ 60
S 06 = 50
I} )
5 0.5 £ 40
(é 04 % 30
/0,3 A
0.2 20 #‘S‘d ﬁ
01 10 ﬁ\r '
0 0
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses Meses
=o=48006 =o=147011 ==250000 148010 =9=18006 =o=147011 =+=250000 148010
(a) (b)
18
16
14
W 12
[-a®
g 10
P A
g 6
4
2 N
0
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses
—o—48006 —o—147011 =+=250000 148010
(©)
Figura 16 — Parametro o, 1 e B2 da distribuicdo exponencial mista paraa RH I.
1 35
0.9
30
0.8
0,7 25
0.6
1 = 20
g 05 o
(g 0,4 5 15
g g
£ 03 £ 10
0.2
0.1 5
0

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses

=0=0649000 82765 =o=104800]1 —8=1248001 —e=83368

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses

=o=049000 82765 =#=1048001 =#=1248001 =—e=83368

(@ (b)



77

18
16
14
12

Parametro B2

(= A

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses
=0—0649000 82765 =e=104800] —e=124800] —e=83368

(©)
Figura 17 — Parametro o, 1 e B2 da distribui¢do exponencial mista para a RH I1.

0.9 45
0.8 f \. 40
0.7 35
0.6 30
0.5 25
0.4 3 2
=g

Pardmetro o

Parametro 1

. N

0.2
0,1

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses Meses
—e=1555005  =e=1853000 1447002 =o=1555005 ~e=1853000 —~e— 1447002
(@) (b)
14
12
10
o8
)
I
&
£ 4
2 "
. v
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses
==1555005  =+=1853000 1447002
(©)

Figura 18 — Parametro o, 1 e B2 da distribuicdo exponencial mista para a RH I11.

Na analise individual nas Figuras 16 a 18, verifica-se que os parametros de cada
estacdo pluviométrica variam conforme o periodo seco e chuvoso, sendo que, a RH 1 e RH Il
foram as que apresentaram maiores variagdes. Em relacdo aos parametros (f1 e f2), ficou
evidente que existe um comportamento de inter-relagdo de compensacéo entre eles, ou seja, a
variagdo do parametro 1 acompanha a de S e vice-versa. No entanto, € percebido que a
variagao do pardmetro 1 € maior para todos os meses.

Como verificado nos resultados apresentados, os pardmetros o, f1 € f2 possuem

bastante variabilidade entre as estagfes e nos meses do ano. Portanto, com intuito de
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descrever o comportamento geral da distribuicdo exponencial mista nas RH, foi calculada a
esperanca matematica (Equacdo 25) para cada estacdo pluviométrica. Para a descri¢do do
parametro u para as trés RH, foram calculados o valor médio e desvio padrdo para cada RH,
conforme a Tabela 11.

Tabela 11 — Valores médios (x) e desvio padréo (c) do parametro p para as RH.

RH | Est. | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Agos | Set | Out | Nov | Dez

RI X 16,28 | 16,26 | 15,76 | 13,63 | 11,22 | 10,29 | 8,00 | 9,10 | 12,05 | 14,23 | 15,93 | 16,54
c 2,58 2,81 2,55 2,62 2,70 | 457 | 412 2,78 2,83 2,49 2,79 2,90
15,40 | 14,93 | 14,53 | 12,13 | 10,66 | 9,16 7,34 | 10,34 | 10,85 | 13,81 | 14,85 | 16,00
c 2,29 2,05 1,61 1,66 2,25 | 3,78 2,31 5,03 2,06 1,93 1,71 2,27
15,27 | 16,27 | 17,01 | 16,16 | 13,39 | 9,68 8,88 7,98 755 | 856 | 11,00 | 12,36
c 2,71 2,58 2,33 2,52 1,95 1,99 1,48 1,67 1,43 230 | 3,25 2,42

=i

RII

=i

RII

A Tabela 11 mostra que as maiores médias do pardmetro p ocorreram nos meses mais
chuvosos para as trés RH, principalmente para a RH | (fevereiro a abril). No entanto, a partir
do més de junho até agosto, as RH Il e RH 11 apresentam valores médios superiores ao da RH
I, essa caracteristica foi mantida até o més de janeiro. Essa inversao das maiores médias esta
atrelada a sazonalidade de precipitacdo da RH I, ja que, segundo Menezes et al. (2015), cerca
de 65% do regime pluviométrico nesta regido concentra-se no quadrimestre de janeiro a abril.
Além disso, é importante mencionar que, 0s maiores valores de média mencionados também
sdo acompanhados pelos maiores valores do desvio padréo.

Prosseguindo com a analise das quantidades precipitadas, foram verificadas
visualmente a qualidade do ajuste das FCPs analisadas em relacdo aos dados observados para
0s 12 meses, e estes foram considerados satisfatorios para todas as esta¢des alvos. Mediante
ao exposto, como exemplo, foram elaboradas as Figuras 19 e 20 tendo por objetivo mostrar o
desempenho das FCPs na estacdo (48006) situada na RH-1. Reforca-se que, 0s periodos secos
e chuvosos da respectiva estacdo foram definidos com base nas probabilidades Po1 e P11
(Tabela 7).
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Obs: Periodo menos chuvoso: agosto a janeiro e o Periodo chuvoso: fevereiro a julho.

0,8

0,9



83

Como observado nas Figuras 19 e 20, quanto menos chuvosos € 0 més, menor é a
capacidade da FCP em simular os dados de precipitacdo pluviométrica diaria. No entanto,
quando o cenario € 0 inverso, ou seja, quando existe grandes quantidades de dados de
precipitacdo, os dados se aderem bem as FCPs.

Na Figura 20, os graficos dos P-P plot reforcam ainda mais o melhor desempenho da
exponencial mista sobre as demais, tanto para a estacdo menos chuvosa como para a mais
chuvosa. Entretanto, nos meses de setembro, outubro e novembro, percebe-se que em alguns
momentos a distribuicdo gama apresenta melhor aderéncia aos dados. Mas, no contexto geral,
a exponencial mista ainda apresenta maior eficiéncia. Apo6s a avaliagdo dos P-P plot, foram
calculados os valores de MAE (Equacéo 41) e de RMSE (Equacédo 42) das FCPs para todos 0s

meses (Figuras 21 e 22).
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Figura 21 — Valores de RMSE das FCPs de precipitacdo diaria mensal (E1-exponencial
simples; E2-exponencial a dois parametros; E3-exponencial mista; G-gama) para as 12
estacdes alvos.
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Figura 22 — Valores de MAE das FCPs de precipitagdo diaria mensal (E1-exponencial

simples; E2-exponencial a dois parametros; E3-exponencial mista; G-gama) para as 12
estacdes alvos.

Conforme as Figuras 21 e 22, a exponencial mista foi a que apresentou 0s menores
valores médios de RMSE e MAE para todas as RH. Essa constatacdo corrobora com 0s
resultados encontrados no P-P (plot). Neste contexto, podemos citar o étimo desempenho da
exponencial mista na RH 1, a qual apresentou valor médio de RMSE (0,0144) e MAE
(0,0116), em contrapartida, na RH 11 foi encontrado o menor desempenho das RH, mostrando
valores de RMSE (0,0280) e MAE (0,0233). Entretanto, esses valores ainda séo considerados
valores satisfatorios.

Em todas as RH (Figuras 21 e Figuras 22) a distribuicdo exponencial simples foi a que
apresentou maiores valores médios de RMSE e MAE, indicando a sua ineficiéncia, a qual
pode ser observada na Figura 20, para representar os dados de precipitagdo pluviométrica,
ressalva para aqueles meses extremamente secos, em que os dados apresentam altos valores

de assimetria, como por exemplo, 0 més de julho da estacdo (1447000) na RH I1I.

5.2.1 Validacéo
Com as etapas 1 e 2 do modelo finalizadas, segue-se para a etapa de validagdo,

conforme descrito na Figura 7. Assim, foram estimadas 1000 séries de precipitacdes
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pluviométricas para cada més, em cada estacdo pluviométrica da RHTA, utilizando a CM de 12
ordem aliadas as FCPs que obtiveram melhores ajustes no teste KS.

Adotando a estatistica descritiva, comparou-se o valor médio das precipitacdes
pluviométricas estimadas (Est) com a média dos valores observados na série historica (Obs)
em cada periodo analisado. Se a diferenca entre os valores observados e estimados forem
baixos, entdo se confirma o bom desempenho do modelo na estimativa das precipitacdes nas
RH. A Tabela 12 mostra os resultados obtidos para 12 estacGes. Vale frisar que, em casos de
néo aderéncia aos dados por nenhuma FCP n&o houve geragéo de resultados (ND).

Tabela 12 — Estatistica descritiva (méd-média diaria; sd-desvio padrdo diario; medi-mediana
diaria; tp-total precipitado mensal; ds-quantidades de dias secos e dc-quantidades de dias
chuvosos) das séries de precipitagdes pluviométricas estimadas e observadas.

Cdd. | Meses | Méd (mm) SD (mm) Medi (mm) Méx (mm) TP (mm) DC DS

Obs ‘ Est | Obs ‘ Est | Obs ‘ Est Obs ‘ Est Obs ‘ Est Obs‘ Est Obs‘ Est
RH |

Jan 14,43 | 14,46 | 17,17 | 17,50 | 8,30 | 8,19 | 105,70 | 126,57 | 7043,90 | 7085,83 | 488 | 490 | 225 | 224
Fev | 16,77 | 16,89 | 18,36 | 18,55 | 10,00 | 10,55 | 109,50 | 130,61 | 8835,50 | 8902,94 | 527 | 528 | 123 | 123
Mar | 16,96 | 17,07 | 19,48 | 19,03 | 10,20 | 10,92 | 216,10 | 148,25 | 10195,10| 10258,33 | 601 | 601 | 112 | 113
Abr | 15,29 | 15,37 | 16,40 | 16,74 | 9,65 | 9,71 | 85,80 | 118,65 | 8809,90 | 8858,74 | 576 | 577 | 114 | 114
Mai | 13,19 | 13,30 | 15,16 | 15,34 | 8,40 | 8,31 | 101,70 | 121,32 | 7174,45 | 7240,60 | 544 | 545 | 169 | 169
g Jun 8,83 | 8,89 | 10,00 | 953 | 6,20 | 5,88 | 63,40 | 63,12 | 3684,00 | 3706,55 | 417 | 417 | 292 | 293
E Jul 948 | 9,58 | 11,04 | 11,17 | 5,10 | 5,47 | 63,60 | 74,67 | 3727,00 | 3754,97 | 393 | 392 | 351 | 353
Agost | 7,61 | 7,68 | 805 | 8,17 | 4,75 | 499 | 46,40 | 53,52 | 2405,10 | 2418,87 | 316 | 316 | 428 | 429
Set 762 | 7,79 | 9,09 | 812 | 495 | 518 | 73,80 | 49,21 | 1600,50 | 1612,02 | 210 | 208 | 480 | 483
Out 9,02 | 9,13 | 11,77 | 11,70 | 5,90 | 5,59 | 100,00 | 86,72 | 1487,80 | 1512,54 | 165 | 166 | 548 | 548
Nov 9,06 | 9,17 |12,97 | 12,77 | 5,20 | 4,83 | 100,00 | 84,23 | 1350,20 | 1368,47 | 149 | 150 | 541 | 541
Dez | 11,60 | 11,68 | 14,08 | 14,41 | 6,95 | 6,40 | 80,00 | 93,93 | 2853,70 | 2876,96 | 246 | 247 | 467 | 467
Jan | 14,29 | 14,37 | 17,60 | 17,06 | 8,70 | 8,56 | 144,80 | 128,62 | 7231,90 | 7262,49 | 506 | 506 | 269 | 270
Fev | 15,72 | 15,80 | 17,42 | 17,23 | 10,30 | 10,65 | 180,80 | 153,60 | 8362,00 | 8395,48 | 532 | 532 | 174 | 175
Mar | 17,27 | 17,36 | 16,08 | 16,73 | 11,70 | 12,36 | 123,80 | 115,81 | 10242,50|10252,07 | 593 | 591 | 182 | 185
Abr | 17,57 | 17,54 | 17,52 | 17,43 | 11,30 | 12,20 | 102,00 | 121,20 | 9929,30 | 9850,81 | 565 | 562 | 159 | 163
Mai | 14,51 | 14,59 | 15,98 | 15,65 | 10,00 | 9,38 | 142,50 | 110,82 | 7705,80 | 7740,95 | 531 | 531 | 212 | 213
g Jun | 14,51 | 14,59 | 15,98 | 15,65 | 10,00 | 9,38 | 142,50 | 110,82 | 7705,80 | 7740,95 | 531 | 531 | 212 | 213
§ Jul | 10,21 | 10,32 | 12,46 | 11,73 | 6,40 | 6,27 | 101,30 | 76,58 | 3807,80 | 3862,09 | 373 | 375 | 402 | 401
Agost | 10,19 | 10,28 | 12,16 | 11,69 | 6,50 | 6,32 | 77,30 | 73,12 | 2945,40 | 2952,74 | 289 | 288 | 486 | 488
Set 6,63 | 6,70 | 7,69 | 7,50 | 4,00 | 4,11 | 39,50 | 46,07 | 1672,00 | 1698,70 | 252 | 254 | 498 | 497
Out 8,78 | 890 |11,89 | 11,62 | 450 | 4,64 | 8550 | 7534 | 1783,10 | 1811,15 | 203 | 204 | 585 | 585
Nov | 9,31 | 9,38 |12,88 | 12,48 | 4,40 | 4,65 | 96,50 | 79,07 | 1749,40 | 1775,03 | 188 | 190 | 562 | 561
Dez | 11,67 | 11,79 | 15,31 | 14,04 | 7,00 | 6,51 | 131,00 | 91,33 | 3826,20 | 3869,00 | 328 | 329 | 447 | 447
Jan 17,73 | 17,9 | 20,63 | 19,8 | 11,1 | 11,1 | 140,3 | 133,19 | 7853,6 | 7910,94 | 443 | 444 | 270 | 270
S Fev 16,9 17 | 18,68 | 18,7 | 10,7 | 10,9 | 138,5 | 137,44 | 8991,9 | 9025,86 | 532 | 532 | 135 | 136
§ Mar 191 | 19,3 120,92 | 21,2 | 12,6 | 12,4 | 1329 | 162,19 | 11096 |11200,15| 581 | 582 | 163 | 163

Abr 17,4 | 175 (18,04 | 183 | 11,9 | 11,6 | 123,7 | 131,58 | 10405,8 |10437,42| 598 | 598 | 122 | 123
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| Mai | 129 | 13 |1456] 148 | 715 | 7,73 | 948 | 10555 | 75824 | 7649,02 | 588 | 588 | 156 | 157

Continua

Cbd. | Meses | Méd (mm) SD (mm) Medi (mm) Max (mm) TP (mm) DC DS
Obs Est | Obs | Est | Obs | Est Obs Est Obs Est Obs | Est | Obs | Est
Jun | 10,08 | 10,2 | 10,72 | 10,7 | 6,6 | 6,82 86 79,38 | 5251,3 | 5305,62 | 521 | 521 | 199 | 200
Jul 968 | 9,79 | 999 | 10,3 | 63 | 642 | 58,9 | 69,66 | 47155 | 4761,75 | 487 | 487 | 257 | 258
S | Agost | 9,89 | 999 | 11,3 | 115 | 6,35 | 6,05 | 70,2 79,1 | 34419 | 3476,93 | 348 | 348 | 393 | 394
§ Set 9,01 | 9,08 |11,48| 11,1 | 545 | 523 75 65,78 1189 | 1188,02 | 132 | 131 | 558 | 560
Out | 11,04 | 11,2 | 1568 | 155 | 51 | 541 | 96,7 | 8522 | 916,2 936,8 83 | 84 | 628 | 628
Nov | 12,97 | 12,9 | 18,04 | 184 | 6,45 | 6,44 | 87,5 | 105,29 | 1063,4 | 105851 | 82 | 83 | 608 | 608
Dez | 16,14 | 16,2 | 21,12 | 20,2 | 8,7 | 8,21 | 108,7 | 120,53 | 3082 | 3110,63 | 191 | 193 | 522 | 521
Jan | 16,01 | 16,1 | 18,27 | 18 9,7 | 9,83 118 | 128,71 | 10372,7 | 10456,78 | 648 | 649 | 281 | 281
Fev | 18,64 | 18,7 | 20,07 | 19,9 | 124 | 12,3 | 147,6 | 151,19 | 13103,2 | 13146,04| 703 | 703 | 144 | 145
Mar | 19,18 | 19,3 | 19,37 | 19,6 | 13,2 | 13,2 | 130,6 | 142,79 | 15098,1 | 15086,32 | 787 | 782 | 143 | 149
Abr | 17,54 | 17,7 | 18,09 | 18 | 12,4 | 12,1 | 146,7 | 129,35 | 13245,6 |13323,65| 755 | 755 | 145 | 146
Mai | 12,59 | 12,7 | 14,62 | 146 | 7,4 | 7,54 | 117,3 | 106,91 | 7564,2 | 7622,54 | 601 | 601 | 298 | 299
§ Jun 9,1 9,2 |12,02| 11,7 | 55 | 529 | 100,6 | 89,99 | 3320,6 | 3353,18 | 365 | 365 | 505 | 506
§ Jul 8,06 | 8,15 |11,01| 10,7 | 4,7 | 4,36 78 74,72 | 2120,7 | 2153,16 | 263 | 265 | 636 | 635
Agost | 691 | 7,1 | 845 | 7,58 | 42 | 463 | 70,3 | 4516 | 1278,8 | 1282,68 | 185 | 181 | 683 | 688
Set 731 | 766 | 11,7 | 885 | 4,05 | 458 | 96,9 | 53,63 | 1403,9 | 1403,71 | 192 | 184 | 648 | 657
Out | 10,06 | 10,1 | 13,41 | 139 | 45 | 454 | 66,5 | 88,35 2033 | 2036,98 | 202 | 202 | 666 | 667
Nov | 10,41 | 105 | 16,82 | 153 | 4,3 | 4,37 | 129,7 | 99,52 | 2278,9 | 2314,57 | 219 | 220 | 612 | 612
Dez | 12,54 | 12,9 | 14,64 | 14,8 7 7,8 84,3 | 102,81 | 5315,3 | 5324,05 | 424 | 414 | 475 | 486

RH II

Jan | 16,59 | 16,69 | 20,48 | 20,28 | 10,20 | 10,31 | 170,00 | 160,32 | 5277,00 | 5319,46 | 318 | 319 | 364 | 364
Fev | 17,16 | 17,20 | 18,03 | 17,97 | 11,00 | 11,49 | 99,70 | 118,77 | 5491,90 | 5493,61 | 320 | 320 | 305 | 306
Mar | 15,24 | 15,32 | 16,70 | 16,75 | 10,00 | 9,96 | 127,50 | 121,47 | 6369,10 | 6386,67 | 418 | 417 | 295 | 297
Abr | 15,05 | 15,10 | 15,92 | 15,79 | 10,30 | 10,12 | 98,20 | 108,00 | 5177,80 | 5191,03 | 344 | 344 | 346 | 347
Mai | 11,36 | 11,41 | 12,48 | 11,28 | 7,80 | 7,95 | 79,00 | 67,21 | 2488,20 | 2483,96 | 219 | 218 | 484 | 486
§ Jun 8,85 | 9,01 | 880 | 9,42 | 7,05 | 596 | 39,50 | 47,22 | 655,00 | 656,27 | 74 | 73 | 614 | 616
% Jul 9,27 | 9,40 | 10,92 | 11,27 | 6,20 | 530 | 44,40 | 49,70 | 342,90 | 348,84 | 37 | 38 | 660 | 660
Agost | 9,74 | 9,86 | 10,81 | 10,93 | 550 | 6,13 | 48,70 | 50,67 | 457,60 | 467,46 | 47 | 48 | 666 | 666
Set | 11,53 | 11,70 | 12,79 | 12,22 | 7,90 | 7,79 | 69,00 | 64,77 | 1176,17 | 1178,02 | 102 | 101 | 588 | 590
Out | 17,26 | 17,27 | 18,49 | 18,98 | 10,10 | 10,76 | 100,40 | 109,60 | 2830,90 | 2851,00 | 164 | 166 | 545 | 544
Nov | 17,26 | 17,33 | 17,36 | 18,48 | 11,30 | 11,22 | 92,20 | 107,73 | 3226,80 | 3244,29 | 187 | 188 | 503 | 503
Dez | 17,26 | 17,33 | 17,36 | 18,48 | 11,30 | 11,22 | 92,20 | 107,73 | 3226,80 | 3244,29 | 187 | 188 | 503 | 503
Jan | 14,22 | 14,37 | 16,57 | 15,74 | 8,65 | 9,32 | 130,40 | 96,68 | 3868,40 | 3928,31 | 272 | 274 | 164 | 163
Fev | 13,62 | 13,79 | 15,07 | 15,75 | 8,00 | 8,16 | 79,00 | 98,04 | 3650,10 | 3697,86 | 268 | 269 | 156 | 156
Mar | 12,12 | 12,27 | 15,07 | 15,36 | 6,60 | 6,71 | 82,00 | 102,81 | 3261,10 | 3306,60 | 269 | 270 | 216 | 216
= Abr | 10,33 | 10,43 | 14,33 | 14,12 | 450 | 4,54 | 87,40 | 84,56 | 1870,10 | 1900,46 | 181 | 183 | 299 | 298
§ Mai 8,98 | 894 (1533 | 14,23 | 3,10 | 3,56 | 76,30 | 71,60 | 467,10 | 465,68 | 52 | 53 | 443 | 443
S Jun 5,75 | 5,83 |10,00| 8,63 | 1,20 | 1,91 | 38,00 | 30,93 | 109,30 | 111,87 | 19 | 20 | 456 | 456
Jul 13,70 | 13,60 | 18,14 | 11,81 | 6,10 | 10,75 | 34,40 | 30,40 | 41,10 58,77 3 5 | 480 | 479
Agost | 5,79 | 6,35 | 6,39 | 6,95 | 3,70 | 4,06 | 18,00 | 20,81 | 57,90 58,56 10 | 10 | 486 | 487
Set | 10,07 | 10,21 | 12,03 | 12,74 | 5,60 | 5,28 | 51,20 | 61,83 | 583,90 | 597,86 | 58 | 59 | 422 | 422
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| out | 11,67 | 11,78 |1529] 14,20 | 6,00 | 6,34

| 131,80 | 83,82 | 2252,40 | 227590 | 193 | 194 | 296 | 296

continua

Cdd. | Meses |  Méd (mm) SD (mm) Medi (mm) Max (mm) TP (mm) DC DS
o Obs Est Obs Est Obs Est Obs Est Obs Est Obs | Est | Obs | Est
%o Nov | 15,61 | 15,62 | 19,22 | 20,84 | 6,80 | 6,80 | 93,40 | 127,09 | 3433,70 | 3443,22 | 220 | 221 | 200 | 200
- Dez | 13,25 | 13,37 | 15,42 | 15,40 | 8,00 | 7,97 | 89,60 | 94,95 | 3458,40 | 3495,50 | 261 | 262 | 204 | 204
Jan | 14,06 | 14,1 (1947 | 17,1 | 7,2 | 7,67 | 138,5 | 125,21 | 9966,5 |10257,32| 709 | 726 | 333 | 345
Fev | 1483 | 149 | 19,2 | 17,9 | 7,8 | 8,18 | 153,9 | 129,99 | 9863,2 |10193,14| 665 | 684 | 310 | 317
Mar | 13,79 | 14,1 | 16,77 | 16 8 8,64 | 127,3 121 | 10276,1 | 10503,95| 745 | 746 | 331 | 358
Abr 131 | 132 | 1742 | 159 | 6,6 | 7,15 | 130,5 | 111,89 | 7045,7 | 7195,27 | 538 | 545 | 507 | 526
Mai | 11,05 | 11,1 | 1464 | 14 49 | 562 | 84,2 | 88,95 | 2994,8 | 2978,14 | 271 | 268 | 816 | 833
o Jun 6,49 | 6,53 | 964 | 882 | 2,2 | 2,77 | 452 | 4265 | 4155 42431 | 64 | 65 | 994 |1000
§ Jul 8,42 | 834 | 116 | 109 | 2,85 | 3,8 41,1 | 44,31 | 2525 259,73 | 30 | 32 [1077|1078
Agost | 8,95 | 9,29 | 10,2 | 10,4 | 3,65 | 575 | 31,6 | 44,48 | 3401 336,37 | 38 | 37 |1058]|1065
Set 86 | 869 |1156 | 11,7 | 35 | 3,65 | 60,5 | 6851 | 1427,6 | 1461,43 | 166 | 169 | 890 | 899
Out | 12,86 | 12,9 | 17,47 | 16,8 | 535 | 595 | 98,7 | 111,38 | 4681,1 | 4828,79 | 364 | 374 | 721 | 732
Nov | 12,88 | 13 |17,49 | 16,3 | 6,15 | 6,51 105 | 110,37 | 5590,2 | 5677,29 | 434 | 438 | 589 | 612
Dez 135 | 136 | 1785 | 166 | 6,8 | 7,38 | 1353 | 117,14 | 8397 | 8707,32 | 622 | 641 | 476 | 480
Jan | 17,44 | 17,6 | 17,07 | 17,4 | 11,7 | 12,2 | 108,4 | 120,66 | 10777,1 | 10854,72 | 618 | 619 | 467 | 467
Fev | 18,62 | 18,7 | 19,09 | 19,3 | 11,7 | 12,6 132 | 138,38 | 11077,8 | 11172,42| 595 | 597 | 365 | 364
Mar | 17,15 | 17,2 (16,45 | 17,1 | 12,4 | 12 107,5 | 121,12 | 10892,1 | 10936,65 | 635 | 635 | 450 | 451
Abr | 16,02 | 16,1 | 16,86 | 17,5 | 104 | 10,2 | 91,2 | 117,05 | 6808,5 | 6859,73 | 425 | 426 | 625 | 625
Mai | 12,97 | 13,1 | 159 | 16,3 | 6,8 | 6,99 89 95,84 | 1880,1 | 1889,84 | 145 | 145 | 940 | 941
§ Jun | 10,59 | 10,7 | 1593 | 148 | 4,2 | 511 | 63,4 | 54,47 180 181,32 | 17 | 18 |1000 | 1000
g Jul 10,63 | 10,7 | 11,08 | 10,2 | 6,2 | 7,78 | 36,2 | 3571 | 1594 160,82 | 15 | 16 |1070|1070
Agost | 11,76 | 11,8 | 13,48 | 133 | 69 | 7,42 | 50,2 | 55,61 | 4235 436,01 | 36 | 37 |1018|1018
Set | 11,65 | 11,8 | 13,27 | 135 | 69 | 7,31 | 73,1 | 83,23 1748 | 1763,49 | 150 | 151 | 840 | 840
Out | 14,69 | 14,8 | 15,01 | 151 | 8,85 | 10,1 100 | 100,34 | 5170,2 | 5216,25 | 352 | 353 | 640 | 640
Nov | 18,69 | 18,8 | 20,2 | 20,4 | 12 | 12,1 119 | 142,28 | 8074,2 | 8117,77 | 432 | 433 | 558 | 558
Dez | 19,42 | 194 | 20,17 | 19,3 | 14 | 13,5 | 148,2 | 1353 | 11961 |11920,63| 616 | 614 | 456 | 459
Jan | 15,08 | 15,2 | 18,97 | 18,2 8,25 | 147,1 | 12594 | 7193,1 | 7283,61 | 477 | 481 | 228 | 232
Fev | 13,05 | 13,2 | 1554 | 154 7,57 | 107,2 | 99,88 | 4997,4 | 5042,95 | 383 | 383 | 267 | 268
Mar | 13,33 | 134 (1582 | 16,2 | 7,6 | 7,39 | 94,4 | 10528 | 4892,3 | 4946,43 | 367 | 369 | 343 | 345
Abr | 10,53 | 10,6 | 13,76 | 14,2 | 4,2 | 489 | 68,4 | 86,52 | 19485 | 1969,99 | 185 | 186 | 512 | 515
Mai | 11,49 | 11,7 | 16,04 | 16,6 | 45 53 83,2 | 82,74 | 6322 640,43 | 55 | 55 | 672 | 673
3 Jun | 14,27 | 14,3 | 22,01 | 17,7 7 754 | 951 | 64,25 | 2853 290,87 | 20 | 21 | 675 | 675
% Jul 10,51 | 10,6 | 12,8 | 11,9 | 57 | 6,58 | 49,3 | 42,35 | 157,7 160,64 | 15 | 16 | 698 | 698
Agost | 7,47 | 7,66 | 7,57 | 7,23 | 555 | 5,55 32 26,45 | 134,4 140,76 | 18 | 19 | 725 | 725
Set 7,36 | 7,46 | 9,21 | 89 3,7 4,1 48,2 | 47,26 | 7358 753,55 | 100 | 102 | 619 | 619
Out 122 | 123 | 16,97 | 173 | 49 | 521 | 97,1 | 109,29 | 2671,1 | 2697,72 | 219 | 220 | 511 | 514
Nov | 13,04 | 13,2 | 17,72 | 172 | 58 | 6,25 121 | 115,77 | 4627,6 | 4751,46 | 355 | 361 | 357 | 359
Dez | 12,39 | 125 | 142 | 143 | 7,6 | 7,42 | 856 | 96,53 | 5898,6 | 6009,6 | 476 | 482 | 263 | 261

RH I

< o Jan | 14,67 | 14,74 | 15,03 | 14,03 | 10,30 | 10,58 | 131,40 | 90,83 | 5133,90 | 5150,25 | 350 | 350 | 301 | 302
SR Fev | 14,66 | 14,71 | 17,31 | 16,61 | 8,20 | 8,83 | 119,10 | 105,51 | 4427,30 | 4465,35 | 302 | 304 | 291 | 290
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| Mar | 1374 [ 1384 | 14,84] 1518 | 9,00 | 8,75 | 82,40 | 100,26 | 4218,90 | 4266,86 | 307 | 309 | 344 | 343

continua
Cdd. | Meses | Méd (mm) SD (mm) Medi (mm) Max (mm) TP (mm) DC DS

Obs Est | Obs | Est | Obs | Est Obs Est Obs Est Obs | Est | Obs | Est

Abr | 12,50 | 12,62 | 16,14 | 16,57 | 6,90 | 6,70 | 100,00 | 106,74 | 2262,80 | 2300,13 | 181 | 183 | 449 | 448

Mai 892 | 899 | 816 | 9,32 | 470 | 6,02 | 31,20 | 4553 | 597,40 | 605,03 | 67 | 68 | 584 | 584

Jun 9,11 | 9,08 | 959 | 991 | 515 | 558 | 28,00 | 34,51 | 145,80 | 146,03 | 16 | 17 | 614 | 614

§ Jul 581 | 6,15 | 6,83 | 6,34 | 500 | 4,16 | 24,70 | 19,85 | 63,90 65,46 11 | 11 | 640 | 641
% Agost | 6,63 | 6,70 | 9,97 | 10,09 | 2,85 | 2,94 | 43,20 | 44,26 | 18570 | 190,00 | 28 | 29 | 623 | 623
Set | 11,80 |11,87 | 15,08 | 14,35 | 6,30 | 6,43 | 101,00 | 77,36 | 1227,20 | 1243,25 | 104 | 105 | 526 | 526

Out | 14,41 | 14,55 18,02 | 17,65 | 8,00 | 8,10 | 142,10 | 115,05 | 3833,00 | 3859,56 | 266 | 266 | 385 | 386

Nov | 14,27 | 14,31 | 15,60 | 15,93 | 8,00 | 8,78 | 100,30 | 105,76 | 5207,10 | 5240,07 | 365 | 367 | 294 | 293

Dez | 16,22 | 16,37 | 17,63 | 16,66 | 10,50 | 11,15 | 116,00 | 110,83 | 6583,90 | 6591,66 | 406 | 403 | 276 | 280

Jan ND ND | ND | ND | ND | ND ND ND ND ND ND | ND | ND | ND

Fev | 14,42 | 14,4 | 14,77 | 142 | 10 | 10,1 91 86,05 | 3446,3 | 3411,95 | 239 | 238 | 143 | 145

Mar | 13,37 | 13,5 | 14,81 | 149 9 8,46 84 90,68 | 3248,2 | 3277,95 | 243 | 243 | 191 | 192

Abr | 1295 | 131 | 1293 | 138 | 9,8 | 865 | 74,2 | 78,32 | 2161,9 | 2176,21 | 167 | 167 | 240 | 241

Mai | 10,34 | 10,5 |11,74| 11 | 725 | 7,01 | 67,3 | 57,12 | 910,3 912,11 | 88 | 87 | 315 | 317

é Jun 6,46 | 6,56 | 9,37 | 9,23 | 15 | 2,35 40 36,19 | 187,3 192,66 | 29 | 30 | 369 | 369
g Jul 514 | 542 | 722 | 558 | 1,85 | 3,67 | 20,6 | 16,96 51,4 51,15 10 | 10 | 424 | 425
Agost | 8,37 | 856 | 928 | 887 | 58 | 575 35 36,08 | 242,7 246,18 | 29 | 29 | 405 | 406

Set 8,57 | 8,64 | 9,97 | 10,3 5 4,77 53 52,68 | 7717 777,08 | 90 | 91 | 330 | 330

Out | 1356 | 13,6 | 13,06 | 135 | 10 | 9,49 | 59,5 | 74,07 | 1736,1 | 1761,51 | 128 | 130 | 306 | 305

Nov | 14,1 | 14,2 | 12,66 | 133 | 9,8 | 10,3 | 59,5 | 76,95 2566 | 2572,88 | 182 | 182 | 208 | 209

Dez | 14,64 | 148 | 146 | 14,7 | 10 | 10,3 103 89,72 | 3558,6 | 3571,65 | 243 | 243 | 160 | 161

Jan | 14,18 | 14,2 [ 14,99 | 14,1 | 95 9,9 130 94,88 | 64654 | 6424,13 | 456 | 453 | 253 | 257

Fev | 13,42 | 135 | 12,99 | 125 | 9,1 | 9,83 78 81,67 | 54752 | 5477,5 | 408 | 408 | 241 | 242

Mar | 13,29 | 134 | 15,15 | 15,1 8 8,08 | 117,6 | 100,58 | 5184,4 | 5219,31 | 390 | 391 | 289 | 289

Abr | 12,29 | 12,4 | 14,96 | 15 6,4 | 7,31 | 1134 | 101,8 | 3010,1 | 3038,19 | 245 | 245 | 445 | 446

Mai 11,7 | 11,7 | 12,75 | 12,7 | 7,95 | 7,48 79,8 67,61 | 1310,1 | 1298,64 | 112 | 111 | 601 | 603

% Jun 691 | 698 | 6,87 | 6,76 | 52 | 493 | 299 | 30,86 | 3386 340,21 | 49 | 49 | 641 | 642
§ Jul 76 | 792|902 | 871 | 41 | 506 | 374 | 3631 | 2355 236,02 | 31 | 30 | 682 | 684
Agost | 11,89 | 12 | 14,6 | 142 | 6,55 | 6,63 | 73,6 | 64,48 | 570,6 576,34 | 48 | 49 | 665 | 665

Set | 13,61 | 13,7 | 16,11 | 158 | 7,65 | 7,95 97 89,19 | 1823,4 | 1848,57 | 134 | 136 | 556 | 555

Out | 13,03 | 13,1 | 17,78 | 17 | 7,05 | 7,94 168 | 136,98 | 3100 3113,9 | 238 | 238 | 475 | 476

Nov | 15,06 | 151 | 16,83 | 17,3 | 8,65 | 89 | 101,1 | 111,3 | 4879,3 | 4896,69 | 324 | 324 | 345 | 346

Dez | 14,74 | 149 | 1494 | 146 | 10 | 104 | 1173 | 96,31 | 5866,8 | 5863,06 | 398 | 395 | 253 | 257

A Tabela 12 mostra que o modelo proposto produziu resultados consistentes, uma vez
que apos aplicacdo da Equacdo 43 foi encontrado o maior erro absoluto entre as médias de
0,35 mm na estacdo (250000) na RH I nos meses de dezembro, enquanto para o desvio padréo
e a mediana, também em valores absolutos, a diferenca maxima foi de 6,33 mm e 4,65 mm na

estacdo (1248000) na RH 1, nos meses de junho. Percebe-se que as maiores discrepancias
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entre as séries foram encontradas nos meses menos chuvosos. Esse fato é reflexo da menor
quantidade de dados com precipitacdo nas séries, consequentemente, 0 modelo possui menos
informacdes para determinar os parametros, o que reflete diretamente na sua eficiéncia.

Em um aspecto geral, os valores do desvio padrédo das precipitagdes estimadas foram
inferiores as observadas das séries histdricas (Tabela 12). Acrescentando-se que, essa
caracteristica foi encontrada para a maioria das estac6es pluviométricas das RH I (62,11%),
RH 11 (58,50%) e RH Ill (57,87%). Este tipo de deficiéncia nos modelos estocasticos de
precipitacdo é conhecido como o fenémeno de “overdispersion” (KATZ; PARLANGE,
1998). De acordo com Wilks e Wilby (1999), a causa mais possivel para este fendbmeno sao as
variacdes climaticas interanuais que, por sua vez, causam mudancas de forma sistematica nas
propriedades estatisticas das varidveis climaticas.

Em relacdo a precipitacdo méxima diaria, 0 modelo apresentou resultados aceitaveis
nas RH 1, Il e 1ll, dado que, nessas regides os valores de erros médios absolutos foram de
18,18 mm, 12,14 mm e 12,11 mm, respectivamente. Entretanto, para alguns casos, como por
exemplo, nos meses de marc¢o da estacdo (147011) na RH I, o erro absoluto encontrado foi de
67,84 mm, esse alto valor indica que 0 modelo ndo conseguiu reproduzir 0s eventos extremos
méaximos com eficiéncia. As precipitacfes de grande intensidade sdo causadas por dinamicas
atmosféricas pouco comuns. Como a estrutura do modelo proposto ndo contempla esse tipo de
ocorréncia e esta baseada inteiramente na série historica observada, a reproducdo de
fendmenos de baixa frequéncia (eventos extremos maximos de precipitacdo) fica
desfavorecida.

A falha de modelos estocasticos em reproduzir os eventos de baixa frequéncia
(eventos maximos) é comum na literatura (DETZEL et al. 2011b; LIU et al. 2011; NG et al.
2017; SUHAILA et al. 2011). Fato esse que tem motivado o uso de modelos condicionados a
variaveis exogenas (GRONDONA et al. 2000; MORENO-PEREZ et al. 2014, ROCHA
FILHO, 2016; WOOLHISER et al. 2008) e modelos que utilizam FCPs mistas mais flexiveis
(COSTA et al. 2015; EVIN et al. 2018; HUNDECHA et al. 2009; LI et al. 2012; LI et al.
2014).

A utilizagdo da CM de 1?2 ordem para a estimativa da quantidade de dias secos e
chuvosos, quando comparados com os valores observados por meio dos erros absolutos (Eabs),
foi satisfatdria. Assim, a média do erro absoluto para os dias chuvosos foram de 2 dias para a
RH 1, 3 dias para a RH 1l e 1 dia para a RH I1l. Para os dias secos foram de 2, 4 e 1 dias para
RH I, RH Il e RH Il1l, respectivamente. Esses valores, quando comparados ao tamanho da

amostra, sdo despreziveis.


http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1029/2011WR011446/full#wrcr13386-bib-0021
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/2014WR016455/full#wrcr21517-bib-0033

90

Contudo, quando é considerado o maior valor de erro absoluto (Eas), este foi
encontrado na estacdo (82765), tendo-se para dias secos, um erro absoluto de 27 dias para o
més de marco, enquanto para dias chuvosos um erro absoluto de 19 dias para os meses de
fevereiro e dezembro. Esta constatacdo ndo é um caso atipico, visto que, essa estagdo
pluviométrica é marcada pelos maiores erros absolutos das estacdes analisadas (Tabela 12).
Deste modo, a justificativa para tal comportamento estd na sua maior dependéncia de dias
anteriores (22 e 32 ordem), conforme indicado pelo critério BIC (Tabela 13) nos casos em que
a 12 ordem foi sugerida nos meses de junho a agosto, os erros absolutos foram menores.

Silva et al. (2016) em sua analise da precipitagdo no periodo de 1977 a 2014,
verificaram que a estacdo (82765) apresenta tendéncia de diminuicdo e aumento na
precipitacdo para o periodo seco e chuvoso, respectivamente. Este mesmo resultado também
foi encontrado no estudo realizado por Souza et al. (2017). Além disso, Zeri et al. (2018)
constataram que essa regido que esta localizada ao norte da RH Il sofre maior influéncia da
variabilidade interanual nos eventos de seca. Os resultados indicaram que algumas estacdes
dessa regido sdo afetadas por eventos continuos de seca de 2,6 meses em média. Dessa forma,

fica evidente que a precipitacdo nesta regido é influenciada por comportamentos nao

estacionarios.

Tabela 13 — Valores do critério BIC para indicagdo da ordem 6tima (em vermelho) até a 42

ordem da cadeia de Markov.

Cod.‘Or.‘ Jan ‘ Fev ’ Mar

‘ Abr ‘ Mai ‘ Jun ‘ Jul ‘ Ago ‘ Set ‘ Out ‘ Nov ‘ Dez

RH |

952,6

678,5

788,9

661,8

770,7

855,5

965,7

1031,1

680,1

519,0

509,7

835,3

854,9

655,7

774,6

663,5

770,0

852,4

968,8

1002,5

667,6

498,4

502,4

731,6

48006

854,5

656,1

778,3

668,8

778,4

863,2

980,9

1011,5

678,2

508,4

510,3

740,8

874,2

675,4

791,4

688,3

797,4

887,2

1001,0

1025,3

697,6

525,4

532,9

753,4

920,2

725,4

834,2

728,7

8447

928,9

1046,9

1069,0

748,6

577,5

587,6

801,5

1145;7

779,0

805,1

801,5

1148,9

1190,2

1093,5

906,2

909,8

948,6

965,2

1250,2

11127

772,6

797,3

783,4

1098,5

1159,1

1075,6

889,8

906,6

944,5

939,9

1195,0

1118,8

250000

783,3

806,5

791,4

1109,1

1168,1

1085,8

895,6

912,1

950,5

951,6

1199,2

1138,0

800,4

828,0

812,3

11217

1190,5

1104,1

921,7

936,1

974,2

976,4

1215,2

1171,5

832,0

876,4

857,2

1167,3

1234,3

1147,6

968,2

984,4

1026,1

1012,3

1259,7

895,7

637,1

626,6

625,1

787,5

967,3

1035,6

1021,1

854,6

778,0

726,5

925,4

788,9

626,8

614,3

612,2

762,6

960,1

1021,8

1001,4

823,5

752,6

708,6

826,8

796,1

637,8

620,9

623,0

768,8

962,2

1027,1

1011,9

824,9

759,3

712,9

835,4

147011

819,8

658,3

638,6

641,2

777,8

976,2

1049,4

1026,6

847,4

782,9

729,9

854,6

865,6

704,6

690,3

690,1

816,7

1021,7

1093,8

1067,7

887,2

816,9

764,5

903,6

1007,4

795,0

851,5

768,8

895,1

996,9

1079,9

1030,4

964,1

905,9

851,2

1062,7

148
010

RO WIN|IP|IOIDRWOIN|IRPIOIARW|IN|IFPL|O

977,7

782,2

835,7

752,0

886,7

981,4

1040,5

1010,4

956,5

901,5

838,6

1022,2




91

974,9

784,6

843,6

756,1

890,5

982,4

1050,7

1016,6

960,4

909,8

843,5

995,8

995,9

806,8

860,3

777,3

903,2

1002,0

1068,9

1024,9

970,5

934,7

859,0

1011,9

B W

1039,5

846,7

892,7

802,2

931,8

1028,9

1110,2

1065,5

1015,9

966,8

904,8

1058,4

RH 11

82765

1368,0

1275,6

1388,5

1504,1

1253,7

502,1

286,7

347,2

947,6

1431,1

1452,9

1553,3

1277,5

1150,0

1294,9

1357,7

1104,0

465,9

262,2

332,7

881,3

1347,3

1347,5

1470,1

1257,7

1132,6

1274,7

1320,8

1093,1

470,9

271,8

344,6

882,2

1334,6

1324,0

1441,4

1252,1

1126,8

1272,1

1311,2

1100,2

497,4

296,9

381,7

901,2

1335,3

1324,1

1438,2

1270,8

1143,8

1287,6

1320,1

1136,5

561,9

370,5

457,5

942,2

1355,6

1347,0

1461,1

1048001

1490,0

1282,1

1479,4

14242

860,3

179,8

165,2

320,9

849,1

1297,3

1363,3

1469,1

1484,5

1272,5

1485,3

1378,6

802,0

181,9

166,3

280,8

808,9

1293,2

1365,4

1468,0

1493,0

1272,3

1496,6

1364,8

796,9

197,5

181,3

288,5

814,1

1298,7

1372,3

1475,2

1508,9

1281,2

1521,2

1386,7

815,8

226,9

210,3

316,3

837,4

1319,5

1397,1

1495,1

1555,8

1329,9

1569,6

1426,7

869,6

304,6

273,7

385,8

886,2

1364,3

1448,5

1545,3

83368

908,0

886,8

996,0

819,2

396,3

187,9

152,1

176,1

588,5

904,5

1007,6

974,8

863,2

866,0

955,7

759,7

380,8

167,4

149,4

158,3

581,6

896,8

982,1

933,8

855,1

874,0

953,0

760,2

390,7

185,2

163,8

177,6

584,7

903,6

978,2

935,7

857,3

896,0

969,2

778,6

415,4

220,1

197,0

212,3

611,7

920,8

989,4

954,9

890,0

943,5

1010,4

817,6

489,8

298,8

275,0

282,6

652,6

962,9

1025,9

997,6

649000

948,9

872,5

973,7

963,1

878,7

476,3

295,8

353,0

584,6

773,5

812,8

926,6

951,8

874,0

977,3

949,6

875,8

474,2

289,6

359,4

581,3

772,3

817,9

931,1

959,4

868,4

985,8

943,7

879,3

484,5

301,1

369,2

589,1

783,7

826,5

938,1

979,7

885,1

991,1

962,6

903,8

511,3

334,9

404,8

613,7

805,9

849,7

960,2

1018,9

926,3

1029,0

1004,5

947,6

573,6

403,3

457,2

664,4

852,6

887,6

1009,8

1248000

583,5

563,9

672,7

642,3

338,9

165,7

42,6

104,1

360,0

662,2

587,3

643,8

562,6

541,2

657,6

620,1

329,3

154,1

53,3

104,0

362,0

662,2

591,6

648,2

570,4

529,1

654,5

617,8

340,0

164,6

72,9

112,6

368,8

660,9

601,4

658,7

587,3

550,6

668,8

641,3

362,4

187,2

110,3

151,3

383,7

682,9

622,7

677,6

AlwiMNMNPRPIORWINIPIORIWINIRPIO AWML O|RR|lW|IN |-, |O

620,9

587,6

710,6

678,6

419,6

257,6

183,6

225,8

443,5

722,9

661,2

715,0

RH 11

1555005

584,9

511,1

601,5

557,1

429,0

213,7

101,3

219,0

4425

532,5

544.9

547,5

566,6

510,7

592,4

533,4

401,8

207,2

105,6

211,4

421,1

520,3

534,8

530,1

574,9

521,0

599,7

535,0

404,8

218,5

126,1

216,6

432,4

530,5

542,8

536,4

596,0

532,7

617,6

555,2

4149

246,6

164,4

234,5

448,8

548,1

563,2

555,9

640,0

572,8

655,4

597,5

458,7

314,9

238,0

293,5

486,2

594,5

602,7

590,1

1853000

930,5

862,7

932,7

904,3

626,6

360,2

261,6

358,3

685,9

914,7

933,3

876,4

921,4

856,3

920,0

870,9

610,5

343,2

249,6

335,2

679,5

914,9

926,9

860,8

914,9

860,7

928,8

880,7

617,2

354,0

260,1

340,1

689,9

917,5

935,6

852,7

936,1

883,4

938,5

900,7

639,4

380,2

291,6

362,5

711,3

941,6

956,7

867,7

983,6

926,9

975,6

945,0

689,8

445,1

363,8

422,9

763,8

980,5

999,5

904,8

1447000

905,3

828,3

906,9

762,1

438,0

155,6

118,1

237,4

570,9

887,1

912,4

927,0

845,6

765,8

881,5

736,9

418,2

149,1

118,0

218,1

543,0

842,9

855,4

873,7

852,1

771,2

869,9

744.8

428,6

162,7

140,1

2215

545,5

842,5

864,6

880,6

864,5

789,8

892,2

766,5

447,7

195,6

181,1

248,4

562,3

861,1

888,7

898,7

AWM RPRP|IOIlWINNPIOIRRWIN|L|O

907,2

829,8

939,3

808,5

508,4

263,3

259,1

310,6

607,7

894,7

929,7

937,9
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Como mostrado na Tabela 13, para 0s meses, nos quais o critério BIC indicou a 12
ordem, os erros absolutos (Eaps) encontrados foram menores (Tabela 12). Mas, em alguns
casos como na estacdo pluviométrica (250000-RH 1) nos meses de agosto, setembro e
dezembro os resultados ndo foram muito satisfatorios, a causa deste problema pode estar
atrelada a limitacdo do modelo markoviano em representar os fendmenos ndo estacionarios.
Diversos autores (Almeida et al. 2017; Gongcalves et al. 2018 e 2016; Penereiro et al. 2018)
defendem que a precipitacio na regido Amazonia sofre influéncia de eventos néo
estacionarios como o El Nifio e La Nifa.

Existem situacbes em que o modelo conseguiu reproduzir de forma eficiente os dias
secos e chuvosos, mesmo quando o critério BIC indicava a ordem O (zero) e 22, como por
exemplo, nas estacBes (1048001) e (83368) na RH 1l (Tabela 13). Neste aspecto, nos cenarios
de ordem 0 (zero), os resultados gerados foram ainda melhores. Entretanto, em casos de 3?
ordem, os resultados ndao foram bons.

Li et al. (2014) em simulacgdes de precipitacdo para a Platd de Loess da China, em
um clima semi-arido, também obtiveram resultados similares aos encontrados neste
trabalho, aonde os autores mostraram que o modelo de CM de 12 ordem apresentou melhor
desempenho que as ordens mais altas. Embora na maioria dos casos, a ocorréncia de
precipitacdo didria poderia ser descrita pela modelo de 1% ordem, no entanto, em alguns
outros casos, este modelo ndo conseguiu ajustar os dados observados.

No contexto dos totais precipitados, percebe-se que o modelo mostrou 6timo
desempenho na estimativa de precipitacdo quando comparados aos dados das series
observadas (Tabela 12), registrando médias de erros absolutos (Eans) de RH I (34,47 mm), RH
Il (35,86 mm) e RH 11l (16,91 mm). Esses valores diminuem por dois aspectos: o primeiro
esta relacionado a qualidade da modelagem das ocorréncias, ja que alguns dias que ndo séo
simulados pelo modelo impactam diretamente no total precipitado, como o exemplo a estacédo
(82765) na RH 11, j& o segundo esté relacionado a simulacéo ineficiente dos eventos méaximos
de precipitacéo, como foi o caso da estacdo (250000) na RH I.

5.2.2 Analise de sensibilidade do Modelo em relacdo ao tamanho da amostra
Seguindo o passo a passo da analise de sensibilidade proposto no (Tépico 4.3.8),
foram calculados os confiantes de Pearson (r), willmont (d) e indice de Camargo (c) para cada
ano das trés estacoes selecionadas, conforme descrito na Tabela 14.
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Tabela 14 — Anélise de sensibilidade do modelo em relagdo ao tamanho da amostra por RH.

RH I
Anos Dias Chuvosos Dias Secos Quantldaéjrre]rz)rempltada
r w C r W C r W C
30 0,9994 | 0,9996 |0,9990 |0,9993 |0,9994 |0,9987 |0,9999 |0,9997 |0,9997
29 0,9990 | 0,9994 |0,9984 |0,9993 |0,9989 |0,9982 |0,9994 |0,9996 |0,9989
28 0,9993 | 0,9995 |0,9987 [0,9996 |0,9991 |0,9987 |0,9993 |0,9996 |0,9990
27 0,9990 | 0,9994 |0,9984 |0,9992 |0,9985 |0,9976 |0,9988 |0,9994 |0,9982
26 0,9983 | 0,9987 |0,9971 |0,9990 |0,9975 |0,9965 |0,9988 |0,9993 |0,9981
25 0,9988 | 0,9991 |0,9979 |0,9993 |0,9978 |0,9972 |0,9991 |0,9995 |0,9987
24 0,9974 | 0,9987 |0,9961 |0,9986 |0,9981 |0,9968 |0,9990 |0,9994 |0,9985
23 0,9971 | 0,9983 |0,9953 |0,9983 |0,9974 |0,9957 |0,9920 |0,9953 |0,9874
22 0,9967 | 0,9979 |0,9946 |0,9982 |0,9967 |0,9949 |0,9982 |0,9988 |0,9970
21 0,9970 | 0,9979 |0,9949 |0,9983 |0,9963 |0,9946 |0,9982 |0,9986 |0,9968
20 0,9963 | 0,9981 |0,9944 |0,9978 |0,9973 |0,9950 |0,9980 |0,9986 |0,9966
19 0,9956 | 0,9977 |0,9933 |0,9970 |0,9971 |0,9942 |0,9961 |0,9975 |0,9936
18 0,9945 | 0,9972 |0,9917 |0,9961 |0,9965 |0,9926 |0,9945 |0,9961 |0,9906
17 0,9859 | 0,9925 |0,9785 |0,9937 |0,9937 |0,9874 |0,9931 |0,9951 |0,9883
16 0,9920 | 0,9957 |0,9878 |0,9946 |0,9953 |0,9899 |0,9955 |0,9962 |0,9917
15 0,9914 | 0,9946 |0,9860 |0,9938 |0,9930 |0,9869 |0,9954 |0,9950 |0,9904
14 0,9949 | 0,9972 |0,9922 |0,9968 |0,9963 |0,9932 |0,9966 |0,9965 |0,9931
13 0,9905 | 0,9948 |0,9854 |0,9937 |0,9943 |0,9880 |0,9963 |0,9935 |0,9898
12 0,9910 | 0,9949 |0,9860 |0,9941 |0,9941 |0,9882 |0,9949 |0,9935 |0,9884
11 0,9859 | 0,9914 |0,9774 |0,9900 |0,9910 |0,9811 |0,9903 |0,9898 |0,9802
10 0,9860 | 0,9914 |0,9776 |0,9903 |0,9904 |0,9807 |0,9867 |0,9859 |0,9728
9 0,9941 | 0,9949 |0,9890 |0,9963 |0,9925 |0,9888 |0,9852 |0,9849 |0,9703
8 0,9856 | 0,9896 |0,9754 |0,9899 |0,9879 |0,9779 |0,9814 |0,9803 |0,9621
7 0,9837 | 0,9893 |0,9732 |0,9882 |0,9879 |0,9762 |0,9779 |0,9655 |0,9442
6 0,9869 | 0,9902 |0,9773 |0,9897 |0,9875 |0,9773 |0,9717 |0,9456 |0,9188
5 0,9737 | 0,9795 |0,9537 |0,9768 |0,9757 |0,9531 |0,9398 |0,9255 |0,8698
4 0,9617 | 0,9690 |0,9320 [0,9673 |0,9667 |0,9351 |0,9444 |0,9168 |0,8658
3 0,8786 | 0,8836 |0,7763 |0,8866 |0,8829 |0,7827 |0,8985 |0,8949 |0,8041
2 0,9621 | 0,9452 |0,9094 |0,9649 |0,9392 |0,9062 |0,9082 |0,9062 |0,8230
1 0,9257 | 0,8618 |0,7978 |0,9347 |0,8532 |0,7975 |0,9463 |0,9258 |0,8761
RH II
30 1,0000 | 0,9999 |0,9998 | 1,0000 |0,9999 |0,9998 |1,0000 |0,9996 |0,9996
29 0,9985 | 0,9987 |0,9972 |0,9997 |0,9996 |0,9993 |0,9986 |0,9982 |0,9968
28 0,9984 | 0,9983 |0,9968 |0,9995 |0,9997 |0,9992 |0,9979 |0,9969 |0,9948
27 0,9983 | 0,9982 |0,9964 |0,9996 |0,9998 |0,9994 |0,9976 |0,9960 |0,9937
26 0,9984 | 0,9984 |0,9968 |0,9996 |0,9997 |0,9993 |0,9986 |0,9971 |0,9957
25 0,9984 | 0,9985 |0,9968 |0,9995 |0,9996 |0,9991 |0,9982 |0,9975 |0,9956
24 0,9982 | 0,9985 |0,9967 |0,9993 |0,9995 |0,9988 |0,9979 |0,9969 |0,9948
23 0,9978 | 0,9982 |0,9960 |0,9976 |0,9976 |0,9951 |0,9971 |0,9968 |0,9939
22 0,9965 | 0,9978 |0,9943 [0,9990 |0,9992 |0,9982 |0,9977 |0,9959 |0,9935




21 0,9973 0,9984 |0,9957 |0,9990 |0,9990 |0,9980 |0,9964 |0,9961 |0,9925
20 0,9974 [0,9986 [0,9960 |0,9987 [0,9987 [0,9974 |0,9955 |0,9960 |0,9916
19 0,9977 [0,9985 [0,9962 |0,9985 [0,9988 |0,9973 | 0,9935 |0,9937 |0,9873
18 0,9962 [ 0,9978 [0,9940 0,976 [0,9984 [0,9960 |0,9900 |0,9913 |0,9813
17 0,9962 [ 0,9979 [0,9941 |0,9973 [0,9980 |0,9954 |0,9874 |0,9897 |0,9772
16 0,9957 [ 0,9977 [0,9934 [0,9979 [0,9981 [0,9960 |0,9813 |0,9872 |0,9687
15 0,9797 [ 0,9947 [0,9746 |0,9980 [0,9982 |0,9963 | 0,9797 |0,9857 |0,9657
14 0,9970 [ 0,9984 [0,9954 |0,9983 [0,9985 |0,9968 |0,9773 |0,9839 |0,9616
13 0,9977 [ 0,9986 [0,9963 |0,9983 [0,9987 [0,9970 |0,9816 |0,9858 |0,9676
12 0,9981 [0,9989 [0,9970 [0,9985 [0,9986 |0,9971 [0,9795 [0,9870 |0,9668
11 0,9985 [ 0,9991 [0,9976 |0,9980 [0,9982 |0,9962 |0,9858 |1,0000 |0,9858
10 0,9970 [ 0,9981 [0,9952 [0,9987 [0,9987 [0,9974 |0,9847 |0,9891 |0,9739
9 0,9952 [ 0,9970 [0,9923 0,975 [0,9976 |0,9951 | 0,9678 |0,9813 |0,9497
8 0,9577 [ 0,9724 [0,9313 |[0,9746 [0,9825 |0,9576 |0,9292 |0,9539 |0,8864
7 0,9860 | 0,9920 [0,9781 |0,9920 [0,9938 |0,9858 | 0,9455 |0,9677 |0,9149
6 0,9860 | 0,9918 [0,9779 [0,9920 [0,9930 [0,9851 |0,9288 |0,9607 |0,8923
5 0,9850 | 0,9906 [0,9757 |0,9923 [0,9952 |0,9875 | 0,9212 |0,9518 |0,8768
4 0,9875 [ 0,9912 [0,9788 |0,9932 [0,9950 |0,9882 |0,9240 |0,9551 |0,8825
3 0,9755 [ 0,9818 [0,9577 |0,9866 |0,9896 |0,9764 |0,8201 |0,8983 |0,7366
2 0,9604 [ 0,9547 [0,9169 |0,9745 [0,9735 [0,9486 |0,7587 |0,8025 |0,6088
1 0,8241(0,8858 [0,7300 | 0,8510 |0,9123 |0,7764 | 0,6765 |0,7657 |0,5180
RH 111

30 1,0000 [ 1,0000 [1,0000 [1,0000 [1,0000 |1,0000 [1,0000 [0,9999 [0,9999
29 0,9999 [ 0,9999 [0,9999 [0,9999 [0,9999 [0,9999 [0,9996 |0,9997 |0,9993
28 0,9997 [ 0,9998 [0,9996 |0,9996 |0,9998 |0,9994 |0,9988 |0,9994 |0,9982
27 0,9998 [ 0,9999 [0,9997 [0,9998 [0,9999 [0,9997 [0,9992 |0,9995 |0,9987
26 0,9997 [ 0,9999 [0,9996 |0,9998 [0,9999 |0,9997 |0,9989 |0,9989 |0,9977
25 0,9992 [ 0,9996 [0,9988 |0,9994 [0,9997 [0,9990 |0,9985 |0,9985 |0,9970
24 0,9989 [ 0,9994 [0,9983 |0,9991 [0,9995 |0,9986 |0,9972 |0,9979 |0,9951
23 0,9989 [ 0,9994 [0,9983 |0,9990 [0,9995 [0,9986 |0,9969 |0,9974 |0,9943
22 0,9972 [0,9986 [0,9958 |0,9923 [0,9952 |0,9876 |0,9969 |0,9981 |0,9950
21 0,9980 [ 0,9990 [0,9971 [0,9983 [0,9992 [0,9975 |0,9955 |0,9965 |0,9920
20 0,9973[0,9986 [0,9959 |0,9977 [0,9988 |0,9965 |0,9934 |0,9962 |0,9896
19 0,9971[0,9985 [0,9955 [0,9975 [0,9987 [0,9962 |0,9867 |0,9930 |0,9798
18 0,9965 [ 0,9980 [0,9946 |0,9971 [0,9983 |0,9954 |0,9872 |0,9934 |0,9806
17 0,9964 [ 0,9979 [0,9944 [0,9969 [0,9982 [0,9952 |0,9818 |0,9908 |0,9727
16 0,9967 [ 0,9982 [0,9949 |0,9972 [0,9985 |0,9957 |0,9823 |0,9906 |0,9731
15 0,9956 [ 0,9969 [0,9925 |0,9962 [0,9974 [0,9936 |0,9805 |0,9899 |0,9706
14 0,9968 [ 0,9969 [0,9937 [0,9972 [0,9973 [0,9946 |0,9841 |0,9919 |0,9761
13 0,9921 [ 0,9924 [0,9847 [0,9932 [0,9936 |0,9869 |0,9758 |0,9877 |0,9638
12 0,9912 [ 0,9903 [0,9816 |0,9923 [0,9918 |0,9842 |0,9848 |0,9919 |0,9769
11 0,9924 [0,9872 [0,9797 [0,9935 [0,9891 [0,9827 [0,9741 |0,9849 |0,9594
10 0,9866 | 0,9762 |0,9631 |0,9884 [0,9799 |0,9686 |0,9590 |0,9755 |0,9354

0,9838 [ 0,9684 [0,9528 [0,9861 [0,9734 |0,9598 |0,9293 |0,9572 |0,8894

0,9766 | 0,9620 |0,9395 |0,9799 [0,9680 |0,9486 |0,9186 |0,9520 |0,8745

94



95

0,9795 | 0,9662 |0,9464 |0,9827 |0,9715 |0,9547 |0,9246 |0,9551 |0,8831
0,9762 | 0,9770 |0,9538 |0,9798 |0,9806 |0,9608 |0,9430 |0,9673 |0,9122
0,9503 | 0,9579 |0,9103 | 0,9570 |0,9650 |0,9235 |0,9040 |0,9414 |0,8509
0,9426 | 0,9459 |0,8916 |0,9501 |0,9552 |0,9075 |0,8998 |0,9318 |0,8385
0,8740 | 0,8714 |0,7615 |0,8960 |0,8925 |0,7997 |0,8697 |0,8999 |0,7826
0,8812 | 0,7542 |0,6647 |0,8996 |0,7953 |0,7154 |0,8279 |0,8674 |0,7181
0,9317|0,6192 |0,5769 |0,9407 |0,6548 |0,6159 |0,6677 |0,7101 |0,4741

RPN W A~ OO N

Sabe-se que o coeficiente de desempenho (C) apresenta valores no intervalo de 0 <C
<1, deste modo, quanto mais proximo de 1, maior é 0 ajuste entre as séries estimadas e
observadas. Como critério neste estudo, foi escolhido niumero de anos no qual, tanto as
ocorréncias quanto as quantidades precipitadas apresentassem valores iguais ou superiores a
0,95 em relagdo a série histdrica de 30 anos.

Conforme descrito na Tabela 14, as amostras minimas para as RH 1, Il e I1l foram de
8, 10 e 11 anos, respectivamente. Portanto, percebe-se que quanto menos Umido é o clima da
RH, maior é o tamanho da amostra minima para aplicacdo do modelo, uma vez que, os climas
menos Umidos apresentam maior ocorréncia de zeros nas séries histéricas de precipitacgéo, tal
caracteristica diminuem a capacidade de estimativa das quantidades de precipitagdes pelas
FCPs. As estacfes pluviométricas com séries historicas inferiores aos limiares estabelecidos
aqui, ndo foram utilizadas neste estudo. Vale ressaltar, que as quantidades de precipitacdo se
mostraram mais sensiveis ao tamanho da amostra, uma vez que o tamanho minimo das

amostras para estimativa das ocorréncias, sempre foi menor (Tabela 14).
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6 CONCLUSAO

O modelo estocastico de precipitacdo pluviométrica desenvolvido mostrou-se eficiente
na estimativa de precipitacdes médias diarias nas trés RH da RHTA. Além disso, o uso de
mais de um tipo de FCPs proporcionou ao modelo maior capacidade de estimar as
precipitacdes em diferentes locais e estacfes do ano. Entretanto, nas &reas fortemente
influenciadas por longas séries de estiagem, os resultados nao foram satisfatérios.

As RH da RHTA apresentam estacdes secas e chuvosas definidas, sendo que naRH Il e
Il a estagéo seca vai de maio a setembro, e a chuvosa de novembro a margo, sendo 0s meses
de abril e outubro caracterizados como periodos de transicdo. No caso da RH 1, a estacdo seca
é prorrogada, ocorrendo de julho a novembro, enquanto a estacdo chuvosa € iniciada no més
de janeiro e termina em maio, e 0s meses de transicdo vao de junho e dezembro.

A localizagdo geogréfica e a variabilidade temporal de cada estagdo pluviométrica
mostraram forte relagdo na determinacdo dos valores dos parametros necessarios para
defini¢do do processo markoviano e das FCPs em cada RH. Além disso, algumas dindmicas
em relacdo a disposicao destes parametros dentro de cada RH foram evidenciadas, mostrando
processos atmosféericos de precipitacdo na escala diéria, que na escala anual e mensal até
entdo eram desconhecidos. Assim, a inclusdo dessas caracteristicas que estdo subentendidas
na precipitacdo diaria aumenta a eficiéncia da sua estimativa em locais desprovidos de
estacdes pluviométricas.

Na estimativa da quantidade de precipitacdo média diaria, a funcdo exponencial mista
foi a que apresentou melhor aderéncia aos dados observados de precipitacdo pluviométrica
para as trés RH. Além disso, 0 uso da exponencial mista foi essencial para estimativa das
precipitacdes na RH 1, ja que em alguns locais desta regido, as demais FCPs ndo conseguiram
capturar os mecanismos fisicos geradores de precipitacbes mais intensas. No entanto, nos
casos em que a exponencial mista ndo obteve o melhor desempenho, sugere-se 0 uso da
distribuicdo gama, seguida pela distribuicdo exponencial a dois parametros para serem
utilizadas como alternativa para a estimativa de precipitacdo pluviométrica na RHTA.

Os resultados gerados neste trabalho poderéo ser utilizados como subsidio para criacao
de novos cenarios ndo observados nas series histdricas de precipitacdo, além de contribuir
como dados de entrada em modelos hidrolégicos para a caracterizacdo de estiagens ou cheias.
Estas informacdes irdo auxiliar no planejamento e na tomada de decisdo de atividades

dependentes da precipitacdo, como por exemplo, as atividades agricolas e agroindustriais.
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7.0 SUGESTOES E RECOMENDACOES

Como sugestdes para trabalhos futuros, deixa-se o seguinte:

- Para as regides situadas nos Eco6tonos, sugere-se testar a aplicacdo de ordens mais altas da
cadeia de Markov, como indicado pelo critério BIC.

- Testar outras FCPs mais flexiveis, como o caso da distribuicdo hibrida de gama com pareto
generalizado utilizada no estudo de Evin et al. (2018) para 0s casos em que ndo ocorreram as
aderéncias aos dados observados de precipitacdo pluviométrica.

- Avaliar as sequéncias de dias secos e chuvosos consecutivos nas RH através da CM aliada a
distribuicdo geometrica ou a distribuicdo binomial negativa truncada.

- Identificar RH de precipitacdo através da inclusdo de mais caracteristicas de precipitacédo,
tais como: precipitacio maxima diéria, média didria e comprimento maximo de dias
consecutivos ndo chuvosos e chuvosos.

- Condicionar o modelo proposto as variaveis exdgenas para avaliar a sua performance na
reducdo do fendmeno de overdispersion.

- O modelo univariado pode ser expandido para um modelo multivariado, ou seja, a
estimativa de precipitacdo media diaria para multiplas localidades utilizando a correlacdo
espacial entre as estagfes pluviométricas. Para este modelo, aconselha-se utilizar apenas a
exponencial mista como distribuicdo para estimativa das precipitagdes, visto que, 0 uso de

mais FCPs aumentaria o numero de parametros a serem estimados.
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Apéndice A-Estacgdes pluviométricas selecionados com limiar de 1,8% de falhas.

ID | COD. ESTACOES LAT. |LONG. | INICIO | FINAL |ANOS | (%)
E1 | 1346007 FAZENDA PRAINHA -13,31 -46,06 | 01/10/1982 | 04/03/1995 | 12,43 0,94
E2 | 1451000 ARUANA -14,93 -51,08 | 13/05/1970 | 31/12/2006 | 36,66 1,65
E3 | 1350000 BANDEIRANTES -13,69 -50,80 | 22/09/1973 | 31/12/2006 | 33,30 1,01
E4 | 1551000 BRITANIA -15,25 -51,16 | 19/09/1973 | 31/12/2006 | 33,30 1,59
E5 | 1346004 CAMPOS BELOS -13,04 -46,78 | 23/01/1974 | 31/12/1991 | 18,78 | 1,006
E6 | 1449003 CRIXAS -14,53 -49,96 | 28/01/1983 | 31/12/2006 | 23,94 1,37
E7 | 1446000 DAMIANOPOLIS -14,56 -46,18 | 07/01/1969 | 30/04/1980 | 11,32 0

E8 | 1652003 DOVERLANDIA -16,72 -52,32 | 01/01/1989 | 31/12/2006 | 18,01 0,03
E9 | 1349003 ENTRONCAMENTO SAO MIGUEL -13,10 -49,20 | 16/10/1974 | 29/09/1990 | 15,96 | 0,085
E10 | 1346002 FAZENDA INGAZEIRO -13,69 -46,57 | 01/01/1969 | 30/04/1988 | 19,34 1,31
E11 | 1250000 FAZENDA PIRATININGA -12,82 -50,34 | 24/09/1973 | 17/02/1990 | 16,41 0,8

E12 | 1447001 FLORES DE GOIAS -14,45 -47,05 | 01/10/1970 | 31/01/1991 | 20,35 0,41
E13 | 1450002 GOVERNADOR LEONINO -14,10 -50,33 | 18/08/1976 | 31/12/2006 | 30,39 1,09
E14 | 1651001 IPORA -16,43 -51,08 | 15/09/1973 | 28/02/1997 | 23,47 0,49
E15 | 1549002 ITAPURANGA -15,56 -49,94 | 16/01/1969 | 31/12/2007 | 38,98 0,26
E16 | 1550001 JEROAQUARA -15,37 -50,50 | 16/05/1973 | 30/11/2006 | 33,56 1,54
E17 | 1450000 LAGOA DA FLECHA -14,33 -50,73 | 27/09/1973 | 30/09/1993 | 20,02 0,39
E18 | 1549009 URUANA -15,50 -49,69 | 22/09/1971 | 31/12/1994 | 23,29 0,36
E19 | 1549000 UHE SERRA DA MESA CERES -15,28 -49,55 | 01/01/2000 | 31/12/2011 | 12,01 0,02
E20 | 1550002 TRAVESSAQ -15,54 -50,70 | 16/01/1981 | 31/12/2006 | 25,97 1,37
E21 | 1346005 SAO VICENTE -13,55 -46,47 | 20/10/1974 | 18/09/1990 | 15,92 0,34
E22 | 1651003 SAO FERREIRA -16,31 -51,47 | 01/10/1973 | 31/12/2006 | 33,27 0,21
E23 | 1346000 SAO DOMINGOS -13,40 -46,32 | 01/01/1969 | 31/12/1994 | 26,01 0,98
E24 | 1449002 SANTA TEREZINHA DE GOIAS -14,43 -49,72 | 25/09/1973 | 31/12/2006 | 33,29 0,92
E25 | 1551003 SANTA FE -15,77 -51,10 | 18/09/1973 | 31/12/2006 | 33,22 1,17
E26 | 1348001 SAMA -13,53 -48,23 | 01/01/1969 | 31/12/1994 | 26,01 1,34
E27 | 1350001 RIO PINTADO(FAZ.PONTAL) -13,53 -50,19 | 01/01/1976 | 31/12/1987 | 12,01 0,22
E28 | 1349002 PORANGATU(DESCOBERTO) -13,41 -49,16 | 22/01/1974 | 20/01/1991 | 17,01 0,46
E29 | 1449000 PILAR DE GOIAS -14,76 -49,58 | 14/08/1973 | 31/12/2007 | 34,40 0,24
E30 | 1349001 NOVO PLANALTO -13,24 -49,50 | 21/09/1973 | 29/02/1992 | 18,45 0

E31 | 1346001 NOVA ROMA(FAZ.SUCURI) -13,74 -46,88 | 01/11/1970 | 31/12/1991 | 21,18 0,77
E32 | 1549004 NOVA AMERICA -15,02 -49,89 | 15/08/1980 | 31/12/2006 | 26,39 1,03
E33 | 1450001 MOZARLANDIA(CHAC. FOGUEIRA) -14,74 -50,58 | 18/01/1974 | 31/10/2006 | 32,81 1,27
E34 | 1346003 MONTE ALEGRE DE GOIAS -13,09 -46,89 | 01/01/1969 | 31/12/1987 | 19,01 1,08
E35 | 747000 CAROLINA -1,32 -47,46 | 01/10/1969 | 31/01/1992 | 22,35 0,96
E36 | 1452004 AGUA BOA -14,08 -52,15 | 23/02/1994 | 30/11/2007 | 13,78 | 0,079
E37 | 1452000 XAVANTINA -14,67 -52,35 | 19/12/1968 | 30/04/1989 | 20,38 0,41
E38 | 1652002 TORIXOREU -16,20 -52,55 | 28/11/1974 | 31/07/1991 | 16,68 1,51
E39 | 1552002 TORIQUEJE -15,25 -53,06 | 23/03/1971 | 30/09/1986 | 15,53 1,07
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E40 | 1653000 TESOURO -16,08 -53,55 | 25/04/1971 | 29/02/1988 | 16,86 0,17
E41 | 1150001 SAO FELIX DO ARAGUAIA -11,62 -50,66 | 01/02/1974 | 30/04/1989 | 15,25 | 0,017
E42 | 1250001 SANTO ANTONIO DO LEVERGER -12,29 -50,97 | 04/09/1969 | 31/12/1988 | 19,34 0,53
E43 | 1652001 PONTE BRANCA -16,77 -52,84 | 15/08/1973 | 31/05/1990 | 16,80 | 0,065
E44 | 1552006 PINDAIBA -15,04 -52,24 | 01/09/1992 | 31/12/2006 | 14,34 0,11
E45 | 1653002 GUIRATINGA -16,35 -53,76 | 19/06/1969 | 31/08/1990 | 21,21 0

E46 | 1552001 GENERAL CARNEIRO -15,71 -52,75 | 01/01/1990 | 31/12/2006 | 13,84 0

E47 | 1653005 CAFELANDIA DO LESTE -16,67 -53,45 | 18/11/1992 | 11/04/2006 | 13,40 0,75
E48 | 950001 BARREIRA DO CAMPO -9,23 -50,21 | 01/12/1992 | 31/10/2006 | 13,92 0

E49 | 649002 ELDORADO -6,11 -49,38 | 01/11/1991 | 30/11/2006 | 15,09 0

E50 | 650001 FAZENDA CAICARA -6,82 -50,54 | 10/10/1991 | 30/11/2006 | 15,15 1,44
E51 | 350000 FAZENDA ESTRELA DO NORTE -3,87 -50,46 | 01/09/1992 | 31/07/2006 | 13,92 | 0,551
E52 | 348001 FAZENDA MARINGA -3,15 -48,09 | 25/11/1990 | 31/12/2002 | 12,11 1,47
E53 | 649001 FAZENDA SANTA ELISA -6,79 -49,55 | 27/02/1984 | 31/12/2006 | 22,86 | 0,011
E54 | 649000 FAZENDA SURUBIM -6,43 -49,42 | 25/02/1984 | 31/12/2006 | 22,86 0,39
E55 | 549008 ITUPIRANGA -5,13 -49,32 | 01/10/1993 | 31/12/2006 | 13,26 0,22
E56 | 549007 KM 60 PA-150 -5,80 -49,18 | 17/01/1988 | 30/11/2006 | 18,88 0,69
E57 | 549002 MARABA -5,37 -49,13 | 29/05/1976 | 30/06/1998 | 21,93 0,84
E58 | 850000 REDENCAO -8,04 -50,00 | 07/03/1984 | 31/12/2006 | 22,83 0,13
E59 | 448000 RONDON DO PARA -4,80 -48,07 | 23/08/1980 | 30/09/2005 | 25,12 1,71
E60 | 650002 SERRA DOS CARAJAS -5,93 -50,07 | 01/04/1985 | 30/11/2006 | 21,68 0,44
E61 | 949000 ABREULANDIA -9,62 -49,16 | 30/08/1973 | 31/01/1992 | 18,43 0,46
E62 | 1147000 ALMAS -11,58 -47,17 | 20/09/1973 | 30/09/2006 | 33,05 0,75
E63 | 1249000 ALVORADA -12,48 -49,12 | 16/12/1971 | 29/02/1992 | 20,22 1,4

E64 | 648001 ANANAS -6,36 -48,07 | 24/08/1974 | 29/02/1992 | 17,53 1,56
E65 | 849002 ARAGUACEMA(CHAC. ARAGUAIA) -8,80 -49,56 | 01/12/1992 | 31/10/2006 | 13,93 0

E66 | 1249001 ARAGUACU -12,93 -49,83 | 23/09/1973 | 29/02/1992 | 18,45 0

E67 | 548000 ARAGUATINS -5,65 -48,13 | 01/12/1992 | 30/06/2006 | 13,59 0

E68 | 749000 ARAPOEMA -7,66 -49,07 | 01/11/1992 | 31/12/2006 | 14,17 0

E69 | 1246001 AURORA DO NORTE -12,71 -46,41 | 28/08/1973 | 31/12/1994 | 21,36 1,18
E70 | 749001 BOA VISTA DO ARAGUAIA -7,32 -49,22 | 01/11/1992 | 30/06/2006 | 12,02 0,62
E71 | 847002 CAMPOS LINDOS -1,97 -46,81 | 01/12/1992 | 31/12/2006 | 14,09 | 0,038
E72 | 950000 CASEARA -9,27 -49,96 | 01/12/1992 | 31/10/2006 | 13,92 0,33
E73 | 848000 COLINAS DO TOCANTINS -8,05 -48,48 | 16/12/1971 | 31/01/1992 | 20,14 0,91
E74 | 1248001 COLONHA -12,39 -48,71 | 26/08/1974 | 30/09/1989 | 15,11 1,45
E75 | 748001 COLONIA -7,88 -48,88 | 30/09/1973 | 31/01/1992 | 18,35 1,04
E76 | 1247000 CONCEICAO DO TOCANTINS -12,23 -47,32 | 25/08/1973 | 31/12/1994 | 21,36 | 0,051
E77 | 1146000 DIANOPOLIS -11,63 -46,81 | 07/12/1971 | 12/12/1987 | 16,02 0,25
E78 | 949001 DOIS IRMAQOS DO TOCANTINS -9,26 -49,06 | 01/12/1992 | 31/08/2006 | 13,76 0

E79 | 1149000 DUERE -11,34 -49,27 | 01/09/1973 | 29/02/1992 | 18,51 0,68
E80 | 1048000 FATIMA -10,76 -48,90 | 11/12/1971 | 30/06/1991 | 19,56 0,77
E81 | 1148000 FAZENDA LOBEIRA -11,53 -48,29 | 05/08/1969 | 30/09/2006 | 37,18 1,47
E82 | 1150000 FAZENDA TELESFORO -11,92 -50,67 | 25/08/1969 | 05/11/1980 | 11,21 1,68
E83 | 1149001 FORMOSO DO ARAGUAIA -11,80 -49,53 | 22/09/1973 | 29/02/1992 | 18,45 | 0,029
E84 | 747001 GOIATINS -7,71 -47,32 | 21/11/1971 | 31/01/1992 | 20,21 | 0,067




115

E85 | 848001 GUARAI -8,83 -48,82 | 22/11/1992 | 31/12/2006 | 14,12 1,76
E86 | 1149002 GURUPI -11,74 -49,14 | 16/12/1971 | 31/08/1989 | 17,72 0,44
E87 | 847001 ITACAJA -8,39 -47,76 | 28/08/1973 | 31/12/2006 | 33,36 0,11
E88 | 547002 ITAGUATINS -5,72 -47,50 | 25/09/1969 | 31/08/1990 | 20,95 0,79
E89 | 848002 ITAPORA DO TOCANTINS -8,57 -48,69 | 01/11/1992 | 30/11/2006 | 14,09 | 0,019
E90 | 1047000 JATOBA (FAZENDA BOA NOVA) -9,99 -47,48 | 16/08/1973 | 31/07/1993 | 19,97 0,98
E91 | 946003 LIZARDA -9,60 -46,67 | 29/01/1984 | 31/12/2006 | 22,94 | 0,023
E92 | 947001 MANSINHA -9,46 -47,33 | 22/01/1983 | 31/12/2006 | 23,96 0,14
E93 | 948000 MIRACEMA DO TOCANTINS -9,56 -48,39 | 29/08/1969 | 31/12/2006 | 37,36 0,98
E94 | 748003 MURICILANDIA -7,15 -48,60 | 01/11/1992 | 30/06/2006 | 13,67 0,1

E95 | 1147001 NATIVIDADE -11,70 -47,73 | 21/08/1973 | 26/10/1995 | 22,19 1,37
E96 | 1047001 NOVO ACORDO -9,96 -47,67 | 10/12/1971 | 15/10/1990 | 18,86 0,81
E97 | 1048001 PARAISO DO TOCANTINS -10,17 -48,89 | 13/12/1971 | 31/08/2006 | 34,74 1,7

E98 | 1348002 PCH ENGENHO NOVO SAO FELIX -13,53 -48,14 | 17/03/1974 | 31/05/1990 | 16,22 0

E99 | 1248000 PEIXE -12,03 -48,54 | 11/03/1970 | 31/10/1985 | 15,65 1,48
E100 | 1147002 PINDORAMA DO TOCANTINS -11,14 -47,58 | 28/09/1973 | 31/12/2006 | 33,28 0

E101 | 648002 PIRAQUE -6,67 -48,47 | 27/03/1975 | 31/10/1987 | 12,61 1,49
E102 | 1246000 PONTE ALTA DO BOM JESUS -12,09 -46,48 | 17/01/1978 | 31/12/1994 | 16,96 | 0,096
E103 | 1147003 PORTO ALEGRE -11,61 -47,05 | 26/08/1975 | 31/12/1989 | 14,36 0

E104 | 1047002 PORTO GILANDIA -10,76 -47,76 | 01/01/1971 | 31/12/2006 | 36,02 1,76
E105 | 649003 PORTO LEMOS -6,87 -49,10 | 01/11/1992 | 30/06/2006 | 13,67 0

E106 | 948001 PORTO REAL -9,31 -47,93 | 16/09/1969 | 31/12/2006 | 37,32 1,28
E107 | 1249002 PROJETO RIO FORMOSO -11,84 -49,77 | 06/12/1980 | 29/02/1992 | 11,24 0,68
E108 | 1247002 R10 DA PALMA (FAZ. CHUV. MANGA) -12,42 -47,20 | 26/03/1974 | 31/12/1994 | 20,78 1,77
E109 | 1047003 RIO DAS BALSAS -10,00 -47,90 | 22/08/1975 | 31/07/1991 | 15,95 0,7

E110 | 548001 SAO SEBASTIAO DO TOCANTINS -5,26 -48,21 | 01/12/1992 | 31/12/2006 | 14,09 0,6

E111 | 1048005 TAQUARUSSU DO PORTO -10,31 -48,16 | 17/06/1976 | 31/07/1992 | 16,13 0,37
E112 | 647000 TOCANTINOPOLIS -6,29 -47,39 | 09/08/1969 | 09/06/1990 | 20,85 0,37
E113 | 848003 TUPIRATINS -8,40 -48,13 | 27/08/1969 | 15/07/1991 | 21,90 1,12
E114 | 647001 WANDERLANDIA-RD BELEM-BRASILIA -6,84 -47,97 | 01/12/1992 | 03/02/2005 | 12,18 0

E115 | 648000 XAMBIOA -6,41 -48,53 | 01/12/1970 | 29/02/1992 | 21,26 0,83
E116 | 83368 ARAGARCAS -15,90 -52,23 | 01/04/1994 | 31/12/2017 | 23,77 1,28
E117 | 83374 GOIAS -15,91 -50,13 | 01/04/1994 | 02/10/2017 | 23,52 | 0,047
E118 | 83319 NOVA XAVANTINA -14,70 -52,35 | 01/01/1998 | 31/12/2017 | 20,01 0,64
E119 | 83235 TAGUATINGA -12,40 -46,41 | 01/01/1995 | 31/12/2017 | 23,01 0,14
E120 | 83228 PEIXE -12,01 -48,35 | 02/05/1975 | 31/12/2017 | 42,70 1,1
E121 | 83064 PORTO NACIONAL -10,71 -48,41 | 01/02/1997 | 31/12/2017 | 20,92 0,68
E122 | 83033 PALMAS -10,19 -48,30 | 14/05/1994 | 31/12/2017 | 23,65 0,92
E123 | 82863 PEDRO AFONSO -8,96 -48,18 | 01/03/1994 | 31/12/2017 | 23,85 0,14
E124 | 82861 CONCEICAO DO ARAGUAIA -8,26 -49,26 | 02/06/1968 | 31/12/2017 | 49,61 1,62
E125| 82659 ARAGUAINA -7,20 -48,20 | 01/01/1995 | 31/12/2017 | 23,01 ,028
E126 | 82765 CAROLINA -7,33 -47,46 | 21/11/1981 | 31/12/2017 | 36,13 1,79
E127 | 82564 IMPERATRIZ -5,53 -47,48 | 11/05/2000 | 21/04/2017 | 16,96 1,79
E128 | 82562 MARABA -5,36 -49,13 | 11/05/1982 | 31/12/2017 | 35,66 0,9
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E129 | 1348003 TROMBAS -13,51 -48,75 | 15/09/1973 | 30/04/1993 | 19,64 0
E130 | 1653004 ALTO GARCAS -16,94 -53,53 | 01/12/1992 | 31/12/2006 | 14,09 0
E131 | 1447000 ALTO PARAISO DE GOIAS -14,13 -47,51 | 01/11/1970 | 31/12/1991 | 21,18 0
E132 | 1650000 CACHOEIRA DE GOIAS -16,67 -50,65 | 14/09/1973 | 31/12/2006 | 33,32 1,78
E133 | 1753001 CACHOEIRA GRANDE -17,17 -53,13 | 01/01/1969 | 26/04/1990 | 21,33 0
E134 | 1348000 CAMPINACU -13,79 -48,57 | 01/01/1971 | 31/12/1994 | 24,01 | 0,034
E135 | 1347000 CAVALCANTE -13,80 -47,46 | 01/01/1969 | 31/12/1994 | 26,01 0
E136 | 1448000 COLINAS DO SUL -14,15 -48,07 | 12/07/1968 | 31/12/2007 | 39,50 0,21
E137 | 1349000 ESTRELA DO NORTE -13,87 -49,07 | 13/12/1971 | 31/12/2007 | 36,07 0,46
E138 | 1753002 FAZENDA BABILONIA -17,35 -53,09 | 01/01/1995 | 31/12/2006 | 12,01 0,18
E139 | 1752000 FAZENDA JOAQUIM CARRIO -17,57 -52,78 | 01/01/1970 | 31/12/1982 | 12,81 1,56
E140 | 1547001 FAZENDA SANTA SE -15,22 -47,16 | 09/01/1969 | 31/12/1994 | 25,99 0,94
E141 | 1649007 ITABERAI -16,03 -49,80 | 01/10/1973 | 31/12/2007 | 34,27 0,38
E142 | 1549003 JARAGUA -15,76 -49,34 | 10/07/1964 | 31/12/1994 | 30,50 0
E143 | 1448009 | UHE SERRA DA MESA MUQUEM VAU DA ONCA | -14,55 -48,17 | 01/01/2000 | 31/12/2011 | 12,01 0
E144 | 1449005 UHE SERRA DA MESA FAZ. CAJUPIRA -14,80 -49,17 | 01/01/2000 | 31/12/2011 | 12,01 | 0,068
E145 | 1348004 UHE SERRA DA MESA BARRAMENTO -13,83 -48,33 | 01/01/2000 | 31/12/2011 | 12,01 0,29
E146 | 1446004 SITIO D'ABADIA -14,80 -46,25 | 21/01/1984 | 31/10/1996 | 12,79 0,74
E147 | 1447002 SAO JOAO DALIANCA -14,71 -47,52 | 29/12/1968 | 24/08/1990 | 21,67 0,75
E148 | 1449001 PORTO URUACU -14,56 -49,14 | 01/01/1969 | 30/11/1993 | 24,71 0,86
E149 | 1448003 PORTO RIO BAGAGEM -14,37 -48,20 | 01/03/1970 | 31/12/1994 | 24,85 0,99
E150 | 1448002 PONTE QUEBRA LINHA -14,97 -48,67 | 01/12/1970 | 31/12/1987 | 17,09 0
E151 | 1548002 PADRE BERNARDO -15,17 -48,28 | 23/02/1991 | 31/12/2007 | 16,86 0,97
E152 | 1448001 NIQUELANDIA -14,48 -48,46 | 17/07/1969 | 31/12/1994 | 25,47 0,24
E153 | 1548001 MIMOSO -15,06 -48,17 | 20/03/1973 | 31/12/1994 | 21,80 0,75
E154 | 1753000 ALTO ARAGUAIA -17,30 -53,22 | 01/01/1969 | 30/04/2006 | 37,35 1,7
E155 | 1555005 SAO JOSE DA SERRA -15,84 -55,32 | 22/06/1976 | 17/04/1990 | 13,83 1,54
E156 | 1853000 FAZENDA TAQUARI -17,81 -53,29 | 01/01/1969 | 20/11/1991 | 22,90 0,94
E157 | 83376 PIRENOPOLIS -15,85 -48,96 | 01/04/1994 | 31/12/2017 | 23,77 11
E158 | 83377 BRASILIA -15,78 -47,93 | 22/08/1961 | 31/12/2017 | 56,40 1,46
E159 | 250003 ACANGATA -2,25 -50,63 | 01/06/1989 | 27/03/1999 9,82 1,11
E160 | 148001 BELEM -1,45 -48,50 | 01/10/1973 | 31/12/1981 8,25 0
E161 | 349001 CACHOEIRA TRACAMBEUA -3,51 -49,22 | 01/12/1990 | 05/08/2000 | 9,68 0,056
E162 | 148013 CPATU -1,47 -48,45 | 01/01/1980 | 31/12/1988 | 9,01 0,031
E163 | 148018 IGARAPE-MIRI -1,97 -48,93 | 15/07/1995 | 31/05/2005 | 9,88 0,83
E164 | 348002 TAILANDIA -2,95 -48,97 | 07/08/1994 | 31/10/2005 | 11,24 0,99
E165 | 249004 VILA DO CARMO -2,45 -49,44 | 17/12/1994 | 31/03/2004 | 9,29 0
E166 | 147015 VILA SANTA LUZIA -1,77 -47,07 | 01/01/1980 | 31/12/1988 | 9,01 0,03
E167 | 250001 VILA SAQO BENEDITO -1,99 -50,37 | 13/02/1982 | 31/08/1992 | 10,55 0,41
E168 | 148010 ABAETETUBA -1,75 -48,87 | 18/10/1980 | 31/10/2005 | 25,05 1
E169 | 151001 ACAMPAMENTO IBDF -1,79 -51,43 | 20/06/1980 | 30/11/1992 | 12,45 0
E170 | 148009 ACARA -1,96 -48,21 | 17/08/1980 | 31/08/2005 | 25,05 1,49
E171 | 247000 BADAJOS -2,51 -47,77 | 17/10/1992 | 31/05/2005 | 12,63 0
E172 | 249003 BAIAO -2,79 -49,67 | 05/03/1990 | 31/08/2006 | 16,50 0,73
E173 | 148002 BELEM -1,44 -48,44 | 01/07/1966 | 31/12/1980 | 14,51 0




117

E174 | 249001 CAMETA -2,25 -49,50 | 02/07/1978 | 31/12/1998 | 20,51 0,28
E175 | 147007 CASTANHAL -1,30 -47,94 | 01/07/1972 | 31/12/1984 | 12,51 0,87
E176 | 250000 CIPOAL -2,79 -50,45 | 25/11/1977 | 31/07/2006 | 28,70 0,13
E177 | 147011 COLONIA SANTO ANTONIO -1,66 -47,49 | 11/06/1982 | 31/08/2005 | 23,24 0
E178 | 47003 CURUCA -0,74 -47,85 | 06/03/1992 | 31/12/2006 | 14,83 | 0,018
E179 | 247003 FAZENDA JAUARA -2,04 -47,75 | 26/08/1990 | 31/05/2005 | 14,77 0,35
E180 | 247004 FAZENDA SAO RAIMUNDO -2,43 -47,52 | 18/10/1991 | 31/08/2005 | 13,88 1,14
E181 | 248001 FAZENDA URUCURE -2,45 -48,58 | 18/09/1982 | 31/08/2005 | 22,97 0,93
E182 | 349002 GOIANESIA -3,83 -49,09 | 30/03/1985 | 31/10/2005 | 20,60 0,71
E183 | 351000 GRANJA GAZELA -3,42 -51,26 | 28/11/1977 | 31/03/1989 | 11,35 0,96
E184 | 250002 IRAPURU -2,45 -50,92 | 23/01/1986 | 31/07/2006 | 20,53 0
E185 | 349003 JOANA PERES -3,02 -49,80 | 25/07/1994 | 30/11/2006 | 12,36 0,64
E186 | 251000 MARACACUERA FLORESTAL -2,25 -51,18 | 23/11/1977 | 31/07/2006 | 28,45 1,14
E187 | 148003 SANTA ISABEL DO PARA -1,30 -48,17 | 01/06/1972 | 31/08/2005 | 33,27 0,57
E188 | 147008 SAO DOMINGOS DO CAPIM -1,68 -47,77 | 04/10/1975 | 20/12/1989 | 14,22 0,17
E189 | 248003 TOME-ACU -2,42 -48,15 | 22/04/1984 | 31/08/2005 | 21,37 0,75
E190 | 48006 VIGIA -0,87 -48,11 | 11/02/1982 | 31/08/2005 | 23,57 | 0,058
E191 | 148011 VILA DO CONDE -1,57 -48,77 | 30/06/1990 | 31/10/2005 | 15,35 1,64
E192 | 249002 VILA ELIM -2,80 -49,38 | 24/10/1980 | 31/07/1998 | 17,78 0,1
E193 | 82361 TUCURUI -3,76 -49,66 | 09/02/1999 | 31/12/2017 | 18,90 1,04
E194 | 82263 CAMETA -2,25 -49,50 | 14/11/1978 | 31/12/2017 | 39.15 0,65
E195 | 82191 BELEM -1,43 -48,43 | 02/01/1967 | 31/12/2017 | 51,03 0,75
E196 | 449001 NOVA JACUNDA -4,46 -49,12 | 06/08/1994 | 31/10/2005 | 11,24 0




