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Apresentacao

A chuva é um fen6meno meteorolégico que afeta o clima e a hidrologia, com
impactos nas varias atividades econdmicas, tanto no meio urbano como no meio rural.
A ocorréncia de eventos extremos de chuva esta fortemente associada a enchentes,
inundagdes, deslizamentos e a erosdo do solo. Longos periodos de chuva favorecem
o aparecimento de doencas nas culturas, além de dificultarem a realizacdo de tratos
culturais. Por outro lado, periodos de baixa precipitacdo estdo relacionados com
problemas de estiagens, falta de 4gua e reducdo da produtividade das culturas.

Para o planejamento das atividades agricolas e a definicdo das melhores épocas
de plantio, bem como o dimensionamento de obras hidraulicas e de conservacao
do solo, é necessario conhecer as caracteristicas da chuva local. Nesse sentido, a
Epagri tem realizado grandes esfor¢os no monitoramento climatico, com a instalagdo
e manutencao das esta¢cdes meteoroldgicas, bem como nos servicos de previsdo
climatica e estudos de zoneamento agroclimatico.

Esta publicacdo tem como objetivo apresentar diversos métodos para a analise
dos dados de precipitacdo e indices para a sua caracterizagdo com relacdo a eventos
extremos, indices de seca, indices de concentracdo, anomalias, tendéncias e também
com relacdo a simulagdo de séries sintéticas.

Este livro, complementado com o programa HidroChuvas1.0, permite aos
profissionais das diferentes areas de engenharia a realizacdo das analises e obtencao
dos resultados para seu local de interesse.

Com esta publicacdo, a Empresa de Pesquisa Agropecuaria e Extensao Rural
de Santa Catarina (Epagri) presta mais uma importante colaboracdo a sociedade,
contribuindo de forma efetiva para o avanco e a difusdo de conhecimento nas areas de
hidrologia e climatologia.

A Diretoria Executiva



Prefacio

Para mim é uma grande satisfacdo prefaciar mais esta contribuicio do
colega Alvaro José Back a ciéncia do Brasil. Esta mais recente obra sintetiza a vasta
contribuicdo de sua vida profissional nos estudos de hidrologia e clima, acompanhado
agora pela coautoria de duas de suas filhas, Luisa e Beatriz.

0 autor Alvaro José Back tem se dedicado em estudar o comportamento dos
regimes pluviometros das diversas estagcdes meteorolégicas do estado de Santa
Catarina, bem como de centenas de outras do Brasil e variaveis climatolégicas. Além
dos livros que tem escrito, o autor desenvolveu programas computacionais para gerar
solugdes nas areas agricolas e ambientais, desde a computacao do tempo de retorno de
chuvas intensas até sistemas de recomendacdes de adubacgdes de lavouras. Suas obras
tém sido referéncia no ensino e aplicacdo da engenharia agronomica, agricola e civil,
e em todos os ramos do conhecimento que estudam regimes hidricos e climatologia.

Alvaro José Back é engenheiro-agronomo pela Universidade Federal de Santa
Catarina, mestre em Irrigacdo e Drenagem pela Universidade Federal de Vigosa, e
doutor em Hidrologia pela Universidade Federal do Rio Grande Sul, onde também fez
seu po6s-doutorado. Trabalha como pesquisador na Empresa de Pesquisa Agropecuaria
e Extensdo Rural de Santa Catarina (Epagri), Estacdo Experimental de Urussanga,
desde o ano 1990.

Um ser humano de personalidade correta e muito bondosa, o que o faz ter um
excelente conceito perante seus colegas de trabalho e do dia a dia, além de suscitar
admirac¢do de seus alunos universitarios pela facilidade e seguran¢a em passar seus
conhecimentos. Cientista e professor por natureza, era comum ao Alvaro dispender
horas e dias de suas férias trabalhando em mais um novo sistema computacional,
em mais um livro, ou em estudar novos métodos quantitativos para analisar dados
de precipitacdo. E este amor e dedicacdo pela ciéncia parecem que despertaram
o interesse das filhas em seguir o mesmo caminho do pai, no tocante aos estudos e
aplicacdes dos métodos estatisticos.

Neste livro foram reunidos estudos realizados pelo autor em mais de trés
décadas de atividade de pesquisa abordando principalmente as chuvas extremas,
erosividade, andlise de tendéncias e a modelagem da precipitacdo. Esses estudos
foram complementados com uma revisdo bibliografica sobre o tema. Destaca-se ainda
que muitas dessas analises requerem a ado¢do de um método estatistico adequado e,
nesse sentido, o livro inicia com a fundamentagao estatistica.

Aolongo datrajetoria profissional do autor e na elaboragdo dos estudos, diversas
rotinas de calculos foram programadas para a elaboracdo das analises. Essas rotinas



foram reunidas em um programa denominado HidroChuvas1.0, também publicado e
disponibilizado gratuitamente pela Epagri, complementando este livro.

Dessa forma, com este livro e o programa HidroChuvas1.0, os autores pretendem
atender a demanda dos profissionais das diferentes areas de engenharia, possibilitando
o estudo, a aplicagdo dos métodos e a obtenc¢do de resultados customizados de acordo
com critérios definidos pelo usudrio.

A vocé, desejos de boa leitura e aplicagdes dos conhecimentos.

Aos autores Alvaro, Luisa e Beatriz, o nosso muito obrigado por mais esta bela
obra de aplicacdo direta aos diversos ramos das engenharias, das ciéncias exatas e da
terra, e das ciéncias agrarias.

Marcio Sonego
Engenheiro-agronomo, Doutor em Agrometeorologia

Pesquisador da Epagri

Urussanga, SC, 7 de abril de 2025
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1 Introduc¢ao

A precipitagdo pluviométrica é uma das varidveis climaticas com maior
variacdo espacial e temporal, por isso existe um grande esforco de varias instituicoes
no monitoramento da chuva. No Brasil existem milhares de esta¢cdes pluviométricas
distribuidas no territdrio, a maioria delas com a disponibilizacdo gratuita dos dados
como, por exemplo, os dados da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico
(ANA) e do Instituto Nacional de Meteorologia (Inmet).

No entanto, para transformar estes dados em informacdes é necessario realizar
a analise dessas séries historicas observadas, empregando técnicas estatisticas
adequadas e calcular indices especificos de acordo com o objetivo.

Os eventos extremos de chuva afetam varias atividades humanas, como
agricultura, abastecimento humano, obras de engenharia. Dessa forma, é necessario
caracterizar a ocorréncia das chuvas bem como os riscos de eventos de chuvas
intensas, periodos de seca ou estiagens. A caracterizacdo da precipitacdo pode ser
feita avaliando sua distribui¢do sazonal, a concentragido da precipitacio, verificacio
de anomalias, avaliacao de eventos extremos, verificacdo de tendéncias nas séries.

Estudos de eventos extremos requerem emprego de andlise estatistica com
uso de distribui¢des de probabilidades. O monitoramento e a caracterizagcdo da chuva
podem ser realizados com o emprego de indices especificos. Neste livro é apresentada
uma revisao detalhada de técnicas estatisticas e dos indices utilizados para caracterizar
a chuva a partir da série histérica observada.

Para locais em que as séries observadas sao curtas ou apresentam falhas nos
dados, pode-se usar a modelagem matematica para a geracao de séries sintéticas de
chuva e, dessa forma, gerar séries longas e sem falhas. Com essas séries sintéticas
geradas é possivel obter informacgdes da chuva ou fazer a simulagao de eventos criticos.
Neste livro foi incluida a revisdo de modelos matematicos que permitem simular
chuvas didrias ou chuvas horarias.

Os capitulos foram escritos com a revisdo bibliografica dos temas abordados e
trazem exemplos que permitem ao leitor realizar os cdlculos e exercitar o contetudo.
Nas referéncias constam varios trabalhos que podem ser consultados para o
aprofundamento dos temas abordados.
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2 Analises estatisticas aplicadas a dados de precipitagao

O emprego das analises estatisticas pode auxiliar na avaliagdo e compreensado
das variag¢des sazonais, temporais ou aleatérias que ocorrem nas séries hidrolégicas. As
estatisticas descritivas sdo importantes na caracterizacdo dos dados e para a avaliacdo
preliminar do formato da distribuicdo dos dados. A andlise de frequéncia de valores
extremos é importante na inferéncia dos dados. Neste capitulo serdo apresentadas
as principais analises estatisticas aplicadas aos dados de precipitacdo, com énfase
no ajuste das distribuicdes de probabilidades e critérios de avaliacdo da aderéncia e
precisdo das estimativas obtidas.

2.1 Estatisticas descritivas

As estatisticas descritivas consistem em uma série de medidas utilizadas
para descrever a tendéncia central, a dispersio e simetria dos dados. A analise das
estatisticas descritivas de uma série de dados hidrolégicos é uma etapa importante
para avaliar os dados. Esta andlise permite identificar possiveis erros nos dados ou
presenca de valores extremos, como também inferir sobre a distribuicido estatistica
indicada para o conjunto de dados.

2.1.1 Média

A média é a medida de posicdo ou de tendéncia central mais comumente
usada, embora existam outras medidas como a moda e a mediana. A média aritmética
amostral é o calculada por:

n 1
It X; (1)
N

¥ =

Em que:

x = média aritmética da amostra;

X = observacio de ordem i na série de dados;

N = niimero de valores na série de dados.

Observacdo: A média populacional é normalmente representada pela letra
grega |, e assume-se que a média da amostra é o estimador de média da populacdo,
isto é _

X=H )
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2.1.2 Mediana

A mediana pode ser definida como o valor que divide a série de dados ordenada
em duas partes iguais, de tal forma que metade dos valores é menor que ela e a outra
metade é superior a ela. No calculo da mediana para dados ndo agrupados o primeiro
passo é ordenar estes valores em ordem crescente ou decrescente. O segundo passo é
determinar o elemento mediano (Emd), que depende se o nimero de elementos for
par ou impar.

Se o nimero de elementos for impar, o elemento mediano é dado pela seguinte
expressao:

Emd :"‘QL1 3)

Em que:

Emd = elemento mediano;

N = o nimero total de elementos.

Se o nimero de elementos for par, o elemento mediano sera dado pela média
aritmética dos elementos centrais de posicao ,; € .o

2 2
A mediana representa o valor com frequéncia de ocorréncia de 50% ou também
o percentil 50 (P,).

2.1.3 Moda

A moda, também chamada de norma, valor dominante ou ainda valor tipico,
pode ser definida como o valor ou os valores que ocorrem com maior frequéncia num
conjunto de dados. Portanto, uma série de dados pode apresentar mais de uma moda,
sendo chamada plurimodal. Quando s6 se tem uma moda é chamada de unimodal,
com duas modas é chamada bimodal e, caso todos os valores ocorram com a mesma
frequéncia, ndo existe moda, sendo chamada de amodal.

Para identificar a moda de um conjunto de valores ordenados basta verificar o
valor que aparece com maior frequéncia.

2.1.4 Desvio padrao

0 desvio padrio é a medida de dispersdo mais utilizada. E dado pela raiz
quadrada da média dos desvios em relagdo a média. Quando os valores estdo proximos
uns dos outros (pequena dispersao), a soma dos quadrados dos desvios é pequena e,
desta maneira, o desvio padrio é pequeno.

0 desvio padrao de uma populagao é definido por:

—
_ [T
o= [2) )
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Em que:

o = desvio padriao da populagio;

X, = observagdo de ordem i na populagao;

1 = média da populacio;

N = nuimero total de elementos da populacio.

Nos casos mais comuns, em que os dados sdo tirados de uma amostra, o desvio
padrdo amostral é calculado por: —
G- [Z (% -x)° (5)
Em que:

S = desvio padrao da amostra;
x = média da amostra.

2.1.5 Variancia

A variancia é dada pelo desvio padrdo ao quadrado. Dessa forma, a variancia
para a populacio () e amostra (S?) sdo dadas respetivamente por:

- (6)
2_ Zi (%-u)
0" == ] 7
_ IR, (%)
5= M-1

2.1.6 Coeficiente de Variacao

Para comparar a variabilidade entre diversos conjuntos de dados que tém
médias bem diferentes ou unidades de medidas diferentes, o coeficiente de variacdo
é uma medida mais apropriada, indicando a variagio relativa. E obtido dividindo-se
desvio padrao pela média da distribuicdo, isto é:

CV (%)=2100 (8

Em que:

CV = coeficiente de variagdo (%);

S = desvio padrao;

¥ = média aritmética dos dados.

Como a média e o desvio padrio sdo dados na mesma unidade, o coeficiente de
variacdo é um nimero que independe da unidade de medida.

2.1.7 Separatrizes ou Quantis
Separatrizes ou quantis sdo valores que dividem o intervalo de frequéncia
da populagdo ou amostra em pares iguais. Dessa forma pode-se determinar as

separatrizes como:
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- Tercil: divide os dados em trés partes iguais (33,3% dos dados);

+ Quartil: Divide os dados em quatro partes iguais (25%);

- Quintil: Divide os dados em cinco partes (20%);

- Decil: Divide os dados em dez partes (10%);

- Percentil ou Centil: Divide os dados em cem partes (1%).

Os quantis podem ser empregados para avaliar a ocorréncia de anomalias de
precipitacdo ou a classificagdo de anos secos ou chuvosos.

2.1.7.1 Quartil

Dentre as separatrizes destacam-se os Quartis, que sdo muito usados na analise
descritiva e servem de base para a construgido do boxplot. Temos assim trés Quartis:

1°. Quartil - (Q,) separa os 25% menores valores dos restantes (75%);

2°. Quartil - (Q,) separa 50% menores valores dos 50% restantes;

3". Quartil - (Q,) separa os 75% menores valores dos 25% maiores.

0 cdlculo do valor do quartil é realizado de forma semelhante ao calculo da
mediana. A identificacdo da posicdo do quartil (elemento quartil) pode ser obtida com
a equacao: F(N41)
Eq; =—— 9)

Onde:

Eq = elemento do quartili (i =1, 2 ou 3);

N = ndmero de dados na série.

Adiferencga entre os quartis Q, e Q, ¢ denominada de amplitude interquartilica
e também é usada como medida de dispersdo, sendo calculada por:

dq =0;—Q (10)
2.1.7.2 Decis
Decis sdo os valores que dividem a populacdo em dez partes iguais. Dessa

forma existem nove decis e o primeiro decil (D,) separa os 10% dos menores valores
em relacdo aos 90% restantes. A identificacdo da posi¢ao do decil pode ser feita pela

férmula: Edi: i(M+1)
10 1y
Onde Ed é elemento decil i (i=1, 2,..,, 9).
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2.1.8 Boxplot

Também chamado de “caixa-de-bigodes”, o boxplot é um diagrama que
representa a posicao central, a dispersao, a assimetria, bem como dados discrepantes.
Para a elaboracdo do diagrama constréi-se o retangulo, onde sdo representados os
quartis. Do retangulo para cima segue uma linha até o ponto mais remoto que ndo
exceda ao limite superior (LS) dado por LS = Q, + 1,5d,. Da mesma forma, da parte
inferior do retangulo para baixo segue uma linha até o ponto mais remoto que nao seja
menor que o limite inferior (LI) dado por Li=Q, - 1,5dQ. As observacgoes que estiverem
acima do limite superior e abaixo do limite inferior serdo chamadas de pontos
exteriores, ou outliers, e representadas por asteriscos (Figura 1). Alguns programas
diferenciam a marcagio dos outliers com simbolos diferentes quando excedem 1,5 ou
3 vezes o dq, como ilustrado na Figura 1.

% — 5 QOutliers
2001

o) > QOutliers
175

150

> Limite supenor

E

E 1257 Bigode ——>

51001 > 3° Quartil

Q@

= Caixa —> > | 2°Quartil (Mediana)
754

> 17 Quartil

50 Bigode —— _I_ ——>  Limite inferior
257

Figura 1. Ilustracdo do Boxplot
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

A posicdo central ¢ dada pela mediana (Q,) e a disperséo é dada pelo intervalo
interquartil (d,). Os comprimentos das caudas sdo dados pelas linhas que vdo do
retangulo aos valores maximos e minimos ou limite superior ou inferior.

Os valores minimo e maximo nio necessitam de uma equacgdo, pois sdo os
extremos do conjunto de dados, porém os quartis sdo definidos pela equagao 9.
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Os valores acima citados sdo utilizados como intervalos do grafico boxplot. O
boxplot ou diagrama de caixa permite a divisdo do conjunto de dados em quatro partes,
a partir do calculo dos quartis (Equacdo 9), dessa forma, cada uma dessas partes
representa 25% do conjunto de dados. Com isso, a caixa do boxplot fica com 50% dos
dados que mais se aproximam da mediana, os primeiros 25% maiores e menores que
ela. Posteriormente calcula-se o alcance do “bigode” do grafico com as equagdes 12 e
13. A partir desta etapa os valores que ultrapassarem os limites superior e inferior sdo
considerados outliers, os chamados “pontos fora da curva”.

LS=Q, +1,5(Q,-Q,) (12)

LI=Q,-15(Q,-Q,) (13)

Na anadlise dos dados de precipitacdo a metodologia do boxplot se apresenta
como uma importante ferramenta estatistica, uma vez que permite a analise de
grandes conjuntos de dados. Também tem sido usada para identificar anomalias
nos dados de precipitacdo ou classificar o grau de seca na série histérica de chuvas
mensais ou anuais.

2.1.9 Medidas de Assimetria

Toda curva que ndo for simétrica apresentara um desvio que pode ser
negativo ou positivo, conforme o afastamento a esquerda ou a direita da média. Em
uma distribuicdo simétrica, a média, a mediana e a moda coincidem, porém nas
distribui¢des assimétricas a média e a mediana tendem para o mesmo lado onde se
tem o maior afastamento.

Para a populacio a assimetria pode ser calculada por:

g::{lzcxgﬁﬁ} (14)
Moo

Em que:

g = coeficiente de assimetria;

X. = observagdo de ordem i na série de dados;

1 = média aritmética dos dados;

o = desvio padrao dos dados.

Para amostras pequenas o coeficiente de assimetria pode ser corrigido por:

_ M EES
9= (N-1){N-2) 5%

(15)
Com o coeficiente de assimetria calculado desta forma, pode-se classificar a
distribuicdo dos dados em:
Se g =0 a curva sera simétrica;
Se g > 0 a curva sera assimétrica positiva;
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Se g < 0 a curva sera assimétrica negativa.
Para analise de dados hidroldgicos, especialmente para ajuste da distribuigio
Pearson e Log-Pearson tem sido sugerido (Kite, 1977) o ajuste do coeficiente de

assimetria por: INh-1)
e (12)
ST N (16)
Em que:
g* = coeficiente de assimetria corrigido;
g = coeficiente de assimetria amostral;
N = tamanho da amostra (série de dados).

2.1.10 Medidas de Curtose

A curtose leva em consideracdo o grau de achatamento da curva, sendo calculada

por: _[1Zx-nf
Ce= [ﬁ—s4 ] (17)

Em que:

Cc = coeficiente de curtose;

X = observacio de ordem i na série de dados;

X = média aritmética dos dados;

S = desvio padrao dos dados.

De acordo com o coeficiente de curtose as séries podem ser classificadas como:

Leptocurtica, se Cc < 3;

Mesocurtica (curva normal), se Cc = 3.

Platicurtica, se Cc > 3.

2.2 Coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlacdo de Pearson (R) é mais apropriadamente utilizado
para expressar a correlacdo entre duas variaveis continuas e pode ser obtido pela

seguinte expressao: R= E06-E)v-7)
(Z6R) (v (18)
Sendo mais facilmente calculado por:
R= MEXY-EXEY
- (19)

Em que: J[N 7 32.(T X}Z][N TVE(TY) ;_]

R = coeficiente de correlacdo de Pearson (-1 <R < 1);
X e Y = as variaveis analisadas;
N = nuimero de pares de dados (X, Y).
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2.3 Identificacao de Outliers

A estatistica outlier € uma observacgdo cuja magnitude esta acima ou abaixo do
resto dos dados. De acordo com Iglewicz (1993), outliers sdo observagcdes que parecem
ser inconsistentes com o restante dos dados coletados. Yevjevich (1979) definiu
outliers como valores extremos que usualmente se afastam dos valores da curva ou
funcdo de distribuicdo de probabilidade.

Na analise de dados climaticos e hidrolégicos deve-se verificar a presenca de
dados considerados outliers. A descri¢do de variaveis meteorologicas, como chuvas
intensas, é complexa devido a variagdes climaticas aleatorias e a erros de amostragem
em dados de séries de curtos periodos de observacdo, como uma pequena amostra
pertencente a uma estatistica indefinida da populagdo. A presenca de outlier na série
de dados pode afetar todos os estagios da analise de frequéncia, como as estatisticas
descritivas, a identificagdo da distribuicdo de probabilidades, a estimativa dos
parametros e principalmente a estimativa da chuva extrema.

A manutencdo ou exclusdo de outliers de uma amostra pode afetar
significativamente a magnitude dos parametros estatisticos calculados com essa
amostra, especialmente em amostras pequenas. Os procedimentos para o tratamento
de valores extremos requerem julgamento hidrolégico e matematico (Stedinger; Vogel;
Foufoula-Georgiou,1993). Os valores extremos sao considerados dados histéricos
se houver informagdes suficientes disponiveis para indicar que essas observacdes
externas nao sdo devidas a erros de medicao.

Uma forma simplificada de determinar os outliers é por meio do boxplot, em
que é possivel considerar valores superiores ao limite superior (LS) como extremo
alto e valores inferiores ao limite inferior (LI) como extremo baixo. Os limites superior
e inferior sdo calculados por:

LI=Q,-1,5(Q,-Q) (20)
LS=Q,+1,5(Q;-Q) (21)
Em que:

LI = limite inferior;

LS = limite superior;

Q, e Q, = respectivamente o primeiro e terceiro quartil.

No estudo de vazdo é comum o emprego do método proposto pela American
Water Resources Association para identificacdo de dados discrepantes. Neste método,
a assimetria dos dados é obtida; se a curtose exceder +0,4, o teste é realizado para
valores extremos altos e vice-versa. Se a assimetria estiver entre as duas faixas, sdo
realizados os testes para valores extremos altos e baixos.
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O United States Water Resources Council (USWRC, 1976) recomenda o uso
da estatistica modificada de Grubbs e Beck (1972) para identificacdo de outliers.
Nesse critério o limite superior (LS) e o limite inferior (LI) dos dados sdo calculados

respectivamente por:

LS =X, + Ky 5,

LI=X;, — Ky §,

Em que:

1

1

X, =ameédia dos logaritmos dos dados amostrais;

S,=0 desvio padrdo dos logaritmos dos dados amostrais;

(22)

(23)

K, = valor tabelado em fung¢ao do tamanho da série e do nivel de significancia

(Tabela 1).

Para nivel de significancia de 10% (o = 0,10) e amostras com 10 < N < 150 o

valor de K pode ser estimado por:
Ky = —3,62201 + 6,28446N %% — 2,49835N%° + 0,491436N%"% — 0,037911N (24)

Para nivel de significancia de 5% (o = 0,05) e amostras com 10 <N <150 o valor

de K pode ser estimado por:
Ky = —5,2269 + 8,768N"* — 3,8063N" + 0,3011N""% — 0,0656N

Tabela 1. Valores de Kn para calculo da estatistica modificada

(25)

Nivel de significancia

N 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
3 1,148 1,153 1,154 1,155 1,155
4 1,425 1,462 1,481 1,492 1,496
5 1,602 1,671 1,715 1,749 1,764
6 1,729 1,822 1,887 1,944 1,973
7 1,828 1,938 2,020 2,097 2,139
8 1,909 2,032 2,127 2,221 2,274
9 1977 2,110 2,215 2,323 2,387
10 2,036 2,176 2,290 2,410 2,482
11 2,088 2,234 2,355 2,484 2,564
12 2,134 2,285 2,412 2,549 2,636
13 2,176 2,331 2,462 2,607 2,699
14 2,213 2,372 2,507 2,658 2,755
15 2,248 2,409 2,548 2,705 2,806
16 2,279 2,443 2,586 2,747 2,852
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Nivel de significancia

N 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
17 2,309 2,475 2,62 2,785 2,894
18 2,336 2,504 2,652 2,821 2,932
19 2,361 2,531 2,681 2,853 2,968
20 2,385 2,557 2,708 2,884 3,001
21 2,408 2,580 2,734 2,912 3,031
22 2,429 2,603 2,758 2,939 3,060
23 2,449 2,624 2,78 2,963 3,087
24 2,468 2,644 2,802 2,987 3,112
25 2,486 2,663 2,822 3,009 3,135
26 2,503 2,681 2,841 3,029 3,158
27 2,520 2,698 2,859 3,049 3,179
28 2,536 2,714 2,876 3,068 3,199
29 2,551 2,730 2,893 3,086 3,218
30 2,565 2,745 2,908 3,103 3,236
31 2,579 2,76 2,924 3,119 3,253
32 2,592 2,773 2,938 3,135 3,270
33 2,605 2,787 2,952 3,150 3,286
34 2,618 2,799 2,965 3,164 3,301
35 2,630 2,812 2,978 3,178 3,316
36 2,641 2,824 2,991 3,191 3,330
37 2,652 2,835 3,003 3,204 3,343
38 2,663 2,846 3,014 3,216 3,356
39 2,674 2,857 3,025 3,228 3,369
40 2,684 2,868 3,036 3,239 3,381
50 2,772 2,957 3,128 3,337 3,482
60 2,841 3,027 3,200 3,411 3,560
70 2,898 3,084 3,258 3,471 3,622
80 2,946 3,132 3,306 3,521 3,673
90 2,987 3,173 3,348 3,563 3,716
100 3,024 3,210 3,384 3,600 3,754
110 3,056 3,242 3,416 3,633 3,787
120 3,086 3,271 3,445 3,662 3,817
130 3,112 3,297 3,471 3,688 3,843
140 3,136 3,321 3,495 3,712 3,867

Fonte: Grubbs e Beck (1972)
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2.4 Exemplo de estatisticas descritivas

Na Tabela 2 encontram-se as precipitacdes médias mensais de Capinzal,

SC referentes ao periodo de 1991 a 2020 e representadas na Tabela 3 e Figura 2,

encontram-se as estatisticas descritivas das precipitacdes mensais a anuais.

Tabela 2. Precipita¢cdes médias mensais de Capinzal, SC, referentes ao periodo de 1991

a 2020

Ano Jan. Fev.  Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Anual
1991 1151 826 59,2 1519 58,1 2441 756 849 785 2352 797 1985 14634
1992 163,7 2253 1540 62,8 389,0 220,0 217,0 1851 161,4 103,8 2119 1288 22228
1993 2053 142,1 1079 72,4 150,0 958 154,6 33,4 216,6 180,2 113,7 1546 1626,6
1994 56,1 353,0 93,7 1774 116,7 1745 262,4 19,0 146,6 1858 138,5 232,1 19558
1995 1683 1268 86,7 116,5 24,0 1912 749 76,1 2064 237,7 744 60,0 14430
1996 329,3 161,7 1529 351 268 1351 1042 168,0 220,2 140,2 161,7 269,0 1904,2
1997 127,7 319,7 71,0 54,4 107,1 208,00 1679 1750 157,1 5150 3005 2254 24288
1998 164,2 376,7 207,7 327,0 1182 71,0 151,1 181,7 263,3 1746 24,0 71,4 21309
1999 2188 106,3 550 1948 96,0 84,4 2435 29,0 1214 152,6 70,5 849 14572
2000 126,3 139,2 71,2 126,3 852 73,7 1446 73,4 2940 2355 787 1786 16267
2001 181,3 1852 117,7 150,3 1285 136,6 153,6 551 161,8 184,6 1629 659 16835
2002 1181 43,7 1184 146,7 1445 131,1 120,3 171,0 201,4 283,8 227,8 149,2 1856,0
2003 1681 231,7 994 874 573 942 810 459 44,0 1673 1523 3583 15869
2004 1141 64,6 1405 110,55 1257 45,2 1853 42,6 1709 2346 1353 67,4 1436,7
2005 173,7 31,7 118,0 232,8 2143 229,5 91,5 1598 1956 292,0 823 354 1856,6
2006 147,7 153,3 147,0 37,7 11,4 887 508 1046 1316 92,7 2144 207,8 13877
2007 246,0 134,55 1449 1743 2332 59,6 2581 64,7 389 757 3035 1759 1909,3
2008 1421 51,7 67,3 1954 495 2173 251 789 1675 3359 1347 117,3 15827
2009 1374 1087 639 191 1523 569 1924 239,1 570,2 1749 264,4 2489 22282
2010 350,0 199,2 124,0 2551 2064 749 151,0 62,0 1159 1957 70,6 288,6 20934
2011 1156 236,7 241,0 117,2 116,8 162,55 2583 2677 211,3 3028 84,1 875 22015
2012 1783 176,3 51,4 1157 42,3 1256 192,1 19,3 80,4 210,6 16,1 160,0 1368,1
2013 93,5 177,5 200,7 91,7 77,6 1454 86,8 2388 1885 1859 94,3 139,2 17199
2014 291,0 1557 2369 113,2 236,3 411,3 639 853 3171 56,7 1257 213,4 23065
2015 301,1 1471 83,6 540 946 1781 4318 564 3969 2848 2551 249,0 25325
2016 85,7 156,7 2569 953 1514 37,5 872 1777 71,5 189,1 619 1649 15358
2017 1752 1359 146,1 1051 3957 169,1 11,1 1069 19,1 219,1 1524 1318 17675
2018 261,2 1045 2158 433 - 984 47,5 956 2053 3959 1709 1939 -
2019 179,3 200,2 171,3 94,5 2909 228 809 165 541 1948 1674 97,7 15704
2020 127,7 148,55 56,5 789 114,6 203,3 153,0 1540 61,2 29,5 1059 231,3 14644

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Tabela 3. Estatisticas descritivas das precipitacdes mensais de Capinzal (1991-2020)

Periodo Desvio Valor Quartis
Média Padrio cv  CA CC Méximo Minimo Q, Q, Q,
(mm) (mm) (%) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)

Jan. 1754 72,5 41,3 090 0,33 3500 56,1 208,7 166,2 1243
Fev. 162,6 826 508 094 1,13 3767 31,7 1995 1509 1081
Mar. 1287 60,6 471 0,62 -0,59 2569 51,4 1583 1182 71,2
Abr. 121,2 70,3 580 1,05 1,28 3270 19,1 1575 1119 70,0
Mai. 1384 97,6 705 1,26 1,49 3957 11,4 1794 1168 67,9
Jun. 1395 81,3 583 1,22 2,78 4113 22,8 1942 1331 74,6
Jul. 1439 892 619 1,16 228 4318 11,1 1922 1478 79,6
Ago. 1089 72,1 66,2 0,61 -0,68 2677 16,5 1720 851 52,8
Set. 1756 1148 654 1,52 3,81 5702 19,1 2126 164,7 79,9
Out. 2089 996 47,7 092 2,13 5150 29,5 2492 1920 163,6
Nov. 1412 765 541 058 -0,29 3035 16,1 181,2 135,0 79,5
Dez. 166,2 77,7 46,7 034 -0,24 3583 354 2269 162,5 95,2
Ano 18051 3389 188 0,58 -0,80 2532,5 1368,1 2112,2 17199 1500,1

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 2. Boxplot das precipitagdes mensais de Capinzal (1991-2020)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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3 Séries hidrologicas

A andlise de frequéncia de eventos hidrolégicos é realizada com objetivo
de estimar a probabilidade de ocorréncia de determinados valores de chuva.
Dependendo do objetivo do estudo, os dados de chuva podem ser os dados diarios ou
valores acumulados em periodo de varios dias, como cinco dias (péntadas), dez dias
(decéndios), no més (mensais) e ainda dados acumulados em varios meses (bimensais,
trimensais, semestrais, anuais).

Em drenagem urbana, onde geralmente se envolvem estudos em pequenas
bacias ou areas de contribuicdo, a duracdo da chuva de projeto é considerada de curta
duragao, muitas vezes inferior a duas horas de duragao. Como as séries de precipitacdo
medidas em pluviometros fornecem a chuva com duracdo diaria, é comum realizar a
analise da chuva maxima didria e, posteriormente, utilizar um método de desagregacdo
da chuva diaria em chuva de menor duracao.

Para projetos que envolvem grandes bacias, ou em estudos de drenagem
agricola, muitas vezes é necessario considerar a frequéncia de chuvas com vérios
dias de duragdo, considerada de grande duracdo (Namitha; Vinothkumar, 2019). Na
drenagem agricola é comum o emprego de chuva com duracio de até sete dias (Pizarro,
1978; Beltran, 1986). Da mesma forma, estudos sobre riscos de deslizamentos podem
requerer dados de chuva acumulada em varios dias (Dias; Herrmann, 2002; Valverde;
Cardoso; Brambila, 2018).

3.1 Tipos de séries

O primeiro passo no estudo das frequéncias de chuvas é a obtengio da série de
dados a ser analisada. De acordo com a constituicdo dos dados, as séries hidroldgicas
podem ser classificadas como:

e Série total ou série completa: formada por todos os dados;

eSérie parcial: formada pela série de dados acima de determinado valor

(para eventos maximos) ou menores que determinado valor (para eventos
minimos);

¢ Série de maximas anuais: formada pelos maiores valores de cada ano.

A série total é comumente usada nos estudos de chuva para a caracterizagdo
do regime hidroldégico ou climatico. No entanto, para eventos extremos de chuvas é
comum adotar as séries de maximas anuais. A defini¢cao pelo tipo da série depende
do objetivo do estudo. Chow (1953) ressalta que, para estruturas de protecao contra
erosdo do solo, que sdo sensiveis ndo somente ao pico mas a sucessivos valores,
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a andlise de séries parciais parece ser mais adequada. Ja para projetos em que se
considera somente a condi¢do mais critica, deve-se adotar a série de maxima anual.

0 intervalo de recorréncia ou periodo de retorno de uma série anual e parcial
tem significados diferentes. Para a série anual o intervalo de recorréncia significa o
numero médio de anos entre a ocorréncia de um evento de dada magnitude como a
maxima anual, que pode ser calculado por:

T== (26)

Em que: "

T = periodo de retorno ou intervalo de recorréncia (anos);

n = numero de anos analisados;

m = ndmero de eventos observados.

Na série parcial o intervalo de recorréncia ndo implica o maximo anual. Chow
(1964) destacou que, para fins praticos, o uso da série parcial ou de maximas anuais
nao difere muito e que ambas podem ser relacionadas pela equacdo:

S (27)
Em que: P oin(Tg)-In(T-1)
T, = periodo de retorno da série parcial;
T, = periodo de retorno da série anual;

Para valores iguais ou superiores a cinco essa relagao se aproxima de:

T,=T,-05 (28)
3.2 Defini¢ao do ano hidrolégico

Na andlise de eventos extremos geralmente se utilizam as séries de maximas
(ou minimas) anuais, em que somente o maior (ou menor) valor observado a cada
ano é considerado. O uso destas séries supde que as amostras sejam representativas,
constituidas por eventos independentes e que a série seja estaciondaria. A série é dita
estacionaria quando ndo ocorrem modifica¢des nas caracteristicas da sua populacdo
ao longo do tempo. A independéncia de dois eventos é caracterizada quando a
ocorréncia de qualquer um deles nio afeta o resultado do outro. No caso de vazdes
extremas deve-se observar com atengdo esta condi¢do, uma vez que as vazdes
maximas e minimas didrias sdo dependentes das vazdes anteriores. Neste caso deve-
se ter especial aten¢do na defini¢cdo do ano hidrolégico, correspondente ao periodo
de doze meses, comecando com o inicio dos eventos chuvosos e o fim da estagdo seca.
Tucci (2015) recomenda que no estudo de vazées maximas seja escolhida a maior
vazdo dentro do ano hidrolégico e, no caso de vazées minimas, a selecdo da amostra
deve ser realizada entre as estacoes chuvosas.
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0 Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE, 1976) define
o0 ano hidrolégico como “Periodo continuo de doze meses durante o qual ocorre um
ciclo anual climatico completo e que é escolhido por permitir uma comparagido mais
significativa dos dados meteorolégicos”. Cicco et al. (1985) comentam que o ano
hidrolégico é melhor caracterizado quando a capacidade de armazenamento de dgua
na bacia hidrografica é minima, julgando a partir de um escoamento mensal e de uma
vazdo diaria minima, os quais podem representar o escoamento de base de uma bacia.
Sendo assim, o ano hidrolégico é determinado a partir do més de inicio da estacdo
chuvosa ao final da estagdo seca. Moster et al. (2001) utilizaram o balango hidrico
de Thornthwaite para determinacio do ano hidrolégico. Segundo Wicht (1943), para
avaliar as flutuagdes de cheias periddicas através da medi¢cdo da descarga nos rios,
é essencial usar o ano hidrolégico como unidade de tempo quando a consequéncia
do tratamento na descarga total esta sendo determinada. Em regides com uma
precipitacdo estacional, o ano hidrolégico, comegando e terminando logo antes da
primeira chuva, deve ser utilizado.

Back, Oliveira e Henn (2010) mostraram que, para analise de chuvas maximas de
Santa Catarina, a utilizacdo do ano hidrolégico ou ano civil ndo afeta significativamente
as séries de maximas anuais. Os autores mostraram que, para o caso de chuvas
maximas, pode-se utilizar qualquer més como inicio do ano para determinar as séries
de maximas anuais.

3.3 Tratamento de falhas

Nas séries de dados hidrolégicos é comum encontrar falhas nos registros de
dados. Essas falhas podem ser por motivos diversos como a falta de leitura (observacgao)
dos pluvidmetros em alguns dias ou defeitos nos equipamentos (pluvidometros) ou
estacoes automaticas.

Para as médias mensais podem-se utilizar técnicas de preenchimento de falhas.
No entanto, para as séries de maximas, que sdo baseadas em dados diarios, geralmente
ndo se faz o preenchimento, ficando a série com falhas nas observagdes.

As falhas nos registros prejudicam a andlise de frequéncia, especialmente
quando forem trabalhos relacionados a eventos extremos, em que se deve determinar
a série de maximas ou minimas anuais. Nestes casos surge a duvida se se deve excluir
o ano com falha da série, uma vez que existe a possibilidade de que esse valor maximo
(ou minimo) esteja entre os dados faltosos. Por outro lado, como em geral as séries de
dados medidos sdo relativamente curtas, a exclusao dos anos com falhas influencia no
calculo da frequéncia dos eventos e pode prejudicar a analise.
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De acordo com Papalexiou e Koutsoyiannis (2013), na analise de séries com
falhas, podem-se adotar os seguintes procedimentos:

i) estabelecer critérios para avaliar a validade do valor maximo encontrado;

ii) aceitar somente os valores maximos de anos completos;

iii) aceitar todos os valores.

O critério de aceitar todos os valores somente se justifica se as falhas forem
pequenas (alguns dias). O critério de aceitar somente os valores das séries completas
pode eliminar muitos anos em que existem valores extremos na série. Desta forma, o
procedimento de estabelecer critérios para avaliar a validade dos valores em séries
com falhas parece ser o mais adequado.

Um critério que pode ser aplicado é analisar a série de esta¢des préximas e
verificar se os eventos extremos naquele ano ocorreram no periodo em que ha falhas
nos dados na série que esta sendo analisada. Se estes eventos ocorrem em épocas
distintas ndo ha necessidade de eliminar o ano da série. Este critério pode ser aplicado
para dados de vazdo. No entanto, para dados de chuva deve-se aplicar com cuidado,
pois mesmo estagdes proximas podem ter diferencas grandes nos valores de chuva
maxima.

Papalexiou e Koutsoyiannis (2013) apresentaram dois critérios para eliminar
um ano com falhas da série de maximas anuais, que sio:

eanos em que o numero de dados faltantes é igual ou superior a 1/3 dos dados

(4 meses ou 122 dias);
eanos em que o valor maximo da série com falhas esta classificado entre os
40% menores valores da série de maximas.

Para as séries de chuvas mensais (ou anuais) pode-se fazer o preenchimento de
falhas utilizando dados de esta¢des proximas. Diferentes métodos foram desenvolvidos
para o preenchimento de falhas, como o método baseado na regressdo e o método da
ponderagdo regional, que por ser o mais facil serd aqui apresentado (Tucci, 2015).

3.4 Método da ponderacao regional

Com este método, o preenchimento dos dados faltantes (falhas) é feito com
base em dados de postos pluviométricos vizinhos, com clima semelhante. Para este
procedimento deve-se utilizar pelo menos trés postos vizinhos e a estimativa do dado
faltante é feita com base na equacgdo abaixo:

(29)

Em que:

YI'I"I YI'I"I YI'I"I

- e =1 (¥m m Xm_ .
X,=a precﬂ(}.—s(m_ X1+Xm2 X5 o X3)da,
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Y, = a precipitagdo média do posto Y;

X, X,, X, = as precipitagdes observadas nos trés postos vizinhos;

Xm,, Xm,, Xm, = as precipitacées médias dos postos vizinhos.

No banco de dados de chuva da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico
(Hidroweb) existem dados consistidos em que é realizado o preenchimento das falhas
nos dados mensais.

4 Analise de frequéncia

A chuva é uma variavel hidrolégica que apresenta grande variacdo temporal,
tanto dentro do periodo anual como entre os anos. Dessa forma, sua previsdo deve ser
feita com base em fundamentos de probabilidade, a partir do estudo de frequéncias
das séries histdricas observadas.

Na engenharia é comum a definicdo da chuva ser usada no projeto com
determinado risco (probabilidade) de ser superada. Para cada tipo de projeto existe
um risco aceitavel. Dessa forma, deve-se estimar o valor da chuva com determinada
frequéncia (probabilidade) de ocorréncia ou risco de ser superada, que podem ser
caracterizados pelo periodo de retorno.

4.1 Conceito de Frequéncia e Periodo de Retorno

A frequéncia (F) de um evento que é observado m vezes num periodo de n anos
pode ser calculada como sendo a relagdo entre o nimero de ocorréncias e o nimero
de anos (F = m/n).

Na hidrologia é comum utilizar o termo Tempo de Recorréncia ou Periodo de
Retorno (T) como sendo o intervalo médio em anos em que um determinado evento
pode ocorrer ou ser superado, dado pelo inverso da frequéncia, isto é:

T= 1 (30)
F
No caso de chuvas extremas, a chuva com periodo de retorno T (X,) pode ser
superada uma vez a cada T anos, isso é:

F’(XT:*K):% 31)

Desta forma, se determinada obra for dimensionada para a vazio gerada pela
chuva de projeto X, correspondente a um perfodo de retorno T anos, entao, para cada
ano de funcionamento do sistema, a probabilidade de ocorrer falha (Vazdo de projeto
a ser superada) é iguala 1/T.
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A probabilidade acumulativa da chuva ndo exceder X, é dada por:

P(Xr=x)=1-

(32)

Assim, para eventos maximos o periodo de retorno pode ser calculado por:

-t
" 1-P[Xr s x])

(33)

Segundo DNIT (2005), a escolha do periodo de retorno para o projeto de uma
obra de engenharia depende da sua importancia, o que resulta na ado¢do de um valor
para o qual o risco de superagio seja adequado a seguranga na rodovia, no que se inclui
anecessidade eventual da sua reconstrucdo. Quanto maior o periodo de retorno, maior
serd o valor da chuva e maior sera a vazao de projeto, portanto maior o custo da obra,
porém menor sera o risco de danos. Dessa forma, a definicdo do periodo de retorno

envolve uma analise de custos e beneficios. Como é dificil estimar os beneficios com

a seguranca da obra, existem valores de periodo de retorno indicados para diferentes
tipos de obras hidraulicas (Tabela 4) que podem ser usados como referéncias nos

projetos.

Tabela 4. Periodo de retorno para obras hidraulicas

Tipo de estrutura T Fonte:

Bueiros 10-20 DNIT (2005)

Pontes 50-100  DNIT (2005)

Bueiros de rodovias com pouco trafego 5-10 Chow, Maidment e Mays (1988)
Bueiros de rodovias com médio trafego 10-25 Chow, Maidment e Mays (1988)
Bueiros de rodovias com trafego intenso 50-100 Chow, Maidment e Mays (1988)
Pontes em rodovias de sistemas secundarios 10-50 Chow, Maidment e Mays (1988)
Pontes em rodovias de sistema principal 50-100 Chow, Maidment e Mays (1988)
Drenagem rural - bueiros 5-50 Chow, Maidment e Mays (1988)
Drenagem rural - canais 5-50 Chow, Maidment e Mays (1988)
Drenagem urbana, galerias pluviais de pequenas 2-25 Chow, Maidment e Mays (1988)
cidades

Drenagem urbana, galerias pluviais de grandes 25-50 Chow, Maidment e Mays (1988)
cidades

Diques em area rural 2-50 Chow, Maidment e Mays (1988)
Diques em area urbana 50-200  Chow, Maidment e Mays (1988)
Obras de microdrenagem 2-10 Sao Paulo (2012)

Obras de macrodrenagem 25-50 Sédo Paulo (2012)

Obras de drenagem em regides de prejuizos de 100 Sdo Paulo (2012)

alta magnitude

Obras de drenagem em 4d4rea de interesse 500 Sdo Paulo (2012)

estratégico como hospitais, bombeiros, centro
de controle de emergéncia

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Nas Tabela 5 e Tabela 6 constam os valores de periodo de retorno e risco para
diferentes obras relacionadas a hidrelétricas.

Tabela 5. Periodo de retorno em fungao do risco (R) e vida util (N) para desvio do rio
durante a construgdo

T (anos) N (anos) R (%) Caso
10 1 10 Geral
20 2 10 Geral
25 1 4 Perigo de danos sérios a jusante
50 2 4 Perigo de danos sérios a jusante

Fonte: Eletrobras (2000)

Tabela 6. Periodo de retorno em fungdo do Risco (R) e vida ttil (N) para projeto das
estruturas extravasoras

T (anos) N (anos) R (%) Caso
500 50 9,5 Geral
1.000 50 4,9 Perigo de sérios danos materiais a jusante
10.000 50 0,5 Perigo de danos humanos a jusante.

Fonte: Eletrobras (2000)

A probabilidade de um evento com periodo de retorno de T anos ocorrer pelo
menos uma vez em N anos é conhecida como risco natural ou risco hidrolégico. Na
Tabela 7 constam valores de risco para diferentes periodos de retorno e vida util, que
podem ser calculados como:

R=1-(1-1)" G4

Em que:

R =risco de o evento ser superado uma vez em N anos (0 <R < 1);

T = periodo de retorno (anos);

N = vida util ou expectativa de duragio da estrutura projetada (anos).
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Tabela 7. Risco de falha da obra dimensionada com periodo de retorno T anos durante
a vida util (N)

N - Vida 1til da obra (anos)

T (anos)
5 10 20 25 50 100 200
2 0,7500 09688 0,9990 1,0000* 1,0000* 1,0000* 1,0000* 1,0000*
5 0,3600 0,6723 0,8926 09885 09962 1,0000* 1,0000%* 1,0000

10 0,1900 0,4095 10,6513 08784 09282 0,9948 1,0000* 1,0000*
15 0,1289 0,2918 10,4984 0,7484 0,8218 09682 09990 1,0000*
20 0,0975 0,2262 0,4013 0,6415 0,7226 09231 09941 1,0000*
25 0,0784 0,1846 0,3352 0,5580 0,6396 0,8701 0,9831 0,9997
50 0,0396 0,0961 0,1829 0,3324 0,3965 0,6358 08674  0,9824
100 0,0199 0,0490 0,0956 0,1821 0,2222 0,3950 0,6340 0,8660
200 0,0100 0,0248 0,0489 10,0954 0,1178 0,2217  0,3942 0,6330
500 0,0040 0,0100 0,0198 10,0392 0,0488 0,0953 0,1814  0,3299
1000 0,0020 0,0050 0,0100 0,0198 0,0247 0,0488 0,0952 0,1814
10000 0,0002 0,0005 0,0010 0,0020 0,0025 0,0050 0,0100 0,0198

*Valores muito préoximos de 1,0
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Fixando-se o risco aceitavel do evento extremo ser superado durante a vida util
da obra, pode-se definir o periodo de retorno a ser adotado no projeto pela equacgao:

1
T= — W (35)
Em que: 1-(1-4)
T = periodo de retorno adotado no projeto (anos);
] = risco do evento ser superado durante a vida util (0 <] < 1);
N = vida util (anos).
A andlise de frequéncia de dados de chuva pode ser feita de modo empirico ou
ajustando-se uma distribui¢io de probabilidades a frequéncia observada.

4.2 Frequéncia empirica

A frequéncia (F) de um evento que é observado m vezes num periodo de n anos
pode ser calculada pelo método conhecido como Califérnia (1923), sendo:

F= m (36)

n
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Este método apresenta alguns inconvenientes, como atribuir frequéncia 1,0
para o menor evento. Diversas férmulas foram propostas para a determinacdo mais
adequada da frequéncia de eventos (Tabela 8). Cunnane (1978) fez um estudo no qual
observou que as principais férmulas apresentadas até o presente momento de sua
analise se enquadravam em uma estrutura geral dada por:

__ta (37)
M+1-2a

As féormulas de Califérnia e Weibull sdo as mais usadas para dados assumindo a
distribuicdo normal. A férmula de Cunnane é tida como férmula de compromisso com
bons resultados para a maioria das distribui¢des estatisticas utilizadas na hidrologia,
principalmente para distribui¢cdes de valores extremos. A equag¢do de Blom (1958) é
indicada para distribuicdo normal. Gringorten (1963) apresentou a equagdo para a
distribuicdo de Gumbel.

Tabela 8. Expressdes utilizadas para o calculo do periodo de retorno

Autor F - Frequéncia T - Periodo de Retorno a
. m N -
Califérnia (1923 =N T=—
aliférnia ( ) N -
m— 0,5 T= N 0,5
Hazen (1923) F= N m— 0,5
e m = N+1 0,0
Weibull (1939) N+1 m
1::m—L‘I,Bl T:N+0,38 031
Beard (1943) N + 0,38 m— 0,31
pom—03 r-NT04 0,30
Chegodayev (1955) N+ 04 m— 0,3
pom 0375 r= N1025 0,375
Blom (1958) N 40,25 m — 0,375
F_Sm—l T_3N+l )
Tukey (1962) T3N L1 3m—1
_nl—0,44- _N+0,12 044
Gringorten (1963) F= N+ 0,12 T= m — 0,44
p=2— 04 pNT02 0,40
Cunnane (1978) N+02 m— 0,4

Onde: n é o numero total de dados na série; m é o numero de ordem dos dados arranjados em ordem
crescente sendo m = 1 para o maior valor e m = n para o menor valor.
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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A frequéncia empirica é mais utilizada para eventos com maior frequéncia
(como, por exemplo, 5 vezes ao ano. Para eventos mais extremos (menos frequentes)
normalmente se emprega a andlise baseada em distribui¢cdes de probabilidade.

4.3 Distribui¢cdes de probabilidade para variaveis continuas

Existem diversas distribuicdes de probabilidade que podem ser usadas para
estimativas de chuvas. Embora estudos apontem algumas distribui¢ées possiveis de
serem usadas, ndo é possivel assumir uma distribuicido de probabilidade como ideal
para descrever a frequéncia de chuvas extremas. O procedimento mais indicado é
avaliar dentre um conjunto de possiveis modelos tedricos de probabilidade quais sdo
os mais indicados para a série observada. Entre as distribuicdes mais usadas para
eventos maximos, destacam-se:

e Distribuicdo Log-Normal com 2 parametros;

¢ Distribuicdo Log-Normal com 3 parametros;

e Distribuicdo Pearson Tipo III;

e Distribui¢ao Log-Pearson Tipo III;

¢ Distribuicdo de Eventos Extremos do tipo I ou distribuicio de Gumbel;

e Distribuicdo de Eventos Extremos do tipo II ou Distribuicdo Fréchet;

e Distribuicao de Eventos Extremos do tipo III ou distribuicao Weibull;

e Distribuicdo Generalizada de Eventos Extremos (GEV).

Para chuvas média anual ou mensal podem-se indicar as distribui¢des:

e Distribuigdo Normal;

e Distribuicdo Log-Normal com 2 parametros;

e Distribuicdo Gama;

e Distribuicdo Exponencial Geometria Estendida (EGE).

Para chuvas em intervalos mensais, ou decendiais ou péntadas geralmente
indicam-se as distribui¢des:

e Distribui¢cdo Gama;

e Distribuicdo Gama Incompleta;

Para simular a ocorréncia de chuvas podem-se indicar as distribuicdes:

e Distribui¢cdo Gama;

e Distribuicdo Exponencial;

e Distribuicdo Log-Pearson Tipo III.

As distribuicdes teoricas de probabilidade para as variaveis continuas, como a
chuva, descrevem as probabilidades dos possiveis valores de uma variavel aleatéria
continua. As probabilidades de variaveis aleatdrias continuas (X) sao definidas como a
area sob a curva da sua distribuicdo e a funcdo de densidade de probabilidade (fdp) é
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uma equacio que representa a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria
continua.

A funcdo distribuicdo acumulada (F(x)) calcula a probabilidade acumulada para
um determinado valor de x, isto é, a probabilidade de que uma observacao aleatéria
que é extraida da populagao seja menor ou igual a um determinado x, isto é:

FOO=P (X =x)=[* f(x)dx (38)

4.3.1 Distribui¢cao Normal

A distribuicdo Normal tem varias aplicagdes na climatologia e hidrologia,
especialmente para séries com coeficiente de assimetria préximo a zero (g = 0), como
chuva total anual.

A funcdo densidade de probabilidades é dada por

F) === e

202
Em que: p é o parametro de posicdo e ¢ é o parametro de escala.

— &
T2

Os quantis podem ser estimados por:

xr=p+Zo (40)

Em que: Z é valor z da distribui¢do normal padrao.
4.3.2 Distribuicao Log-Normal com dois parametros

A distribuicdo Log-Normal tem fun¢do densidade de probabilidades dada por
—|j1n|jx|—;.ly|3 (41)

-]
!G’y

1
Fe) = e
Em que: p, e o, sdo respectivamente os parametros de escala e forma da
distribuigao.
Os quantis podem ser estimados por:

Xr = exp(p, + Za,) (42)

A distribuicdo Log-Normal tem assimetria positiva, como a maioria das séries
hidrolégicas e por isso € muito usada para modelar chuvas mensais, vazdes mensais
ou anuais. Para série de maximas anuais também tem mostrado bons resultados.
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4.3.3 Distribuicao Log-Normal com trés parametros

A distribuicdo Log-Normal com trés parametros (LN3) tem funcdo densidade
de probabilidades dada por:
[1n (x—8)—pyl®
1 _Lun e Byl 43
fx) = *3)

- 20y
(x—flepIn
Emque: py o e [ sdo respectivamente os parametros de escala, forma e posicao

da distribuicdo. Sendo 3 um limite inferior para os dados da variavel analisada.
Os quantis podem ser estimados por:

X = exp[:_uy + Zcry) + B (44)

4.3.4 Distribuicdo Gama

A distribuicdo Gama tem como fun¢do densidade de probabilidades dada por:

—__ 1 B-1_—x/a (45)
f(x) af ]"':.E:'x €

Em que: e a sdo os parametros de escala e forma da distribuicdo, e I' é a funcao
gama.
Para estimativa dos valores pode-se usar a expressao

X;=u+Ko (46)

Em que: K é o fator de frequéncia para a distribuicdo gama. Kite (1977) descreve
os métodos de estimativa do fator de frequéncia em funcao do coeficiente de assimetria
da amostra e da probabilidade.

A distribuicdo Gama, assim como a distribuicdo Log-Normal, também possui
coeficiente de assimetria positivo e o parametro que permite variar a forma da funcao
densidade. Segundo Tucci (2015), a distribuicdo Gama tem ampla aplicagdo nos
estudos em hidrologia, com destaque para chuvas mensais ou periodos menores como
decéndios e péntadas (Assis, 1993). A distribuicdo Gama também é usada no calculo
do Indice de Precipitacio Padronizada (IPP) ou Standard Precipitation Index (SPI).

4.3.5 Distribuicao Gama Incompleta

Como a distribuicdo gama ndo admite valores nulos pode-se utilizar o modelo
misto obtendo como fung¢do acumulativa de probabilidade:

F(x) =P, + (1-P)G(x) 47

Em que: P, é a probabilidade de ocorréncia de valores nulos (zeros) e G(x) é a
distribuicao teorica, onde os parametros sdo estimados na auséncia de zeros.
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Ja que a fungdo gama ¢ indefinida para x = 0 e a distribuicido de precipitacio
pode possuir zeros, a probabilidade cumulativa tornar-se-a a Eq. 48 e 49:

H(x) = q+ (1 — q)(G(x)) (48)
q == (49)
Sendo:

q = probabilidade de ocorréncia de precipitacdo zero;

m = numero de observagdes com chuva igual a zero;

n = numero de observagdes com chuva maior do que zero.

H(x) sera entdo transformada em uma variavel normal (valor final do IPP) por
meio das equagdes 50 e 51 desenvolvidas por Abramowitz e Stegun (1965).

PP = (t _ _ cotegtiest” ) para 0 <H(x) < 0,5 (50)
14d,t+dat? +dge?
- ___cptegret” para 0,5 <H(x) < 1 (51)
IPP =+ (t 1+d._r+:i1r'-"+dar’)

Em que: t é definido pelas equagdes 52 e 53:
J para0<H(x)<0,5 (52)

1
t=[in [
. l{m para0,5<H(x)<1 (53)

\ {H(x))

Sendo os coeficientes €0 = 2,515517; €= 0,802853; €a= 0,010328 e dl =
1,432788; d4=0,189269, d3=0,001308.

Em periodos reduzidos (5 dias, por exemplo) frequentemente ndo ha ocorréncia
de chuva, ou seja, a precipitacdo é igual a zero. No entanto o valor zero nio pode ser
utilizado na estimativa dos parametros a e 8 da distribuicdo Gama através do método
da Maxima Verossimilhanga. Abandonar esta informacao e trabalhar somente com os
valores nio nulos ocasiona uma superestimativa da precipitacdo para um determinado
nivel de probabilidade. Para solucionar esta questdo, Thom (1951) introduziu o
conceito de distribuicdo Mista para a precipitagcdo pluvial e para outras variaveis
climatolégicas.

4.3.6 Distribuicao Exponencial Geométrica Estendida

A distribuicdo Exponencial Geométrica Estendida é uma alternativa as
distribui¢des Gama e Weibull (Kitidamrongsuk, 2010) que tem sido usada em varios
campos de pesquisa como biologia, saide e demografia, confiabilidade de produtos e
na hidrologia, incluindo a andlise de frequéncia de chuvas (Ramos; Moala, 2014).
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Adamidis e Loukas (1998) propuseram a distribuicdo exponencial geométrica
com dois parametros, aplicada para riscos decrescentes. Adamidis, Dimitrakopoulou
e Loukas (2005) exploraram uma extensdo da distribuicdo exponencial geométrica,
denominando-a de distribuicdo exponencial geométrica estendida, que pode ser
aplicada tanto para risco crescente como decrescente.

A distribuicdo Exponencial Geométrica Estendida tem a func¢do densidade de

probabilidade dada por: Ay ¥
) =—2re
f(xl-},r ) |:l—':l—}l':|ﬂ_']'x:|1 (54)

Em que: y e A sdo os parametros da distribuicdo para todos X >0,y > 0 e A>0.
A distribuicdo acumulada da EGE é dada por:
_ 1-~% (55)

Um método simples para gerar valores de uma variavel EGE é considerando
uma variavel aleatdria uniforme U com distribui¢do uniforme no intervalo 0 e 1, e
dessa forma pode-se estimar o valor como:

4.3.7 Distribuicao Pearson tipo III

O estatistico inglés Karl Pearson (1857-1936) desenvolveu um sistema de curvas
de probabilidades que definia oito grandes familias de distribuicdes de probabilidades.
A Gama e a Beta sdo exemplos. Essas familias sdo comumente referidas na literatura
estatistica como Pearson tipo I, tipo II, e assim por diante, até a Pearson tipo VIII.
De todo esse sistema de funcdes, as distribui¢cdes pertencentes a familia Gama, ou
distribui¢des Pearson tipo Il estdo entre as que encontraram um maior niumero de
aplica¢des na analise de frequéncias de variaveis hidroldgicas, com destaque para as
vazoes e precipitacées maximas anuais.

A distribuigdo Pearson tipo Il tem como fun¢ao densidade de probabilidades:

1 e\ BTL _Ey 57
Fo) =7 () et o7

Em que: y, a e B sdo os parametros de posicao, escala e forma da distribuicao, e
I' é a fungdo gama.

A funcao de probabilidades acumuladas da distribuicdo Pearson tipo III é

(=) e P (58)

144

expressa por:

F(x)=——[~

axT () 7y
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Estimativa do valor esperado de X dada a probabilidade P:
Xr=u+Ko (59)

Em que: K ¢ o fator de frequéncia.

Kite (1977) descreve os métodos de estimativa do fator de frequéncia em fungdo
do coeficiente de assimetria da amostra e da probabilidade.

A distribuicdo Pearson tipo III, da mesma forma que a distribui¢do Log-Normal

de trés parametros, apresenta um parametro de posicdo que pode ser interpretado
como um limite inferior. Quando y = 0, a distribuicdo de Pearson tipo III se transforma
na distribuicdo gama.
Uma das caracteristicas dessa distribuicio é que o pardmetro a é funcdo do
coeficiente de assimetria e da variancia da populacdo, sendo assim, pode-se inferir
que o parametro o e o coeficiente de assimetria (y) possuem sempre o mesmo sinal.
Quando a distribui¢do possui uma assimetria positiva (y >0), « também é positivo e o
parametro de posicdo representa um limite inferior.

4.3.8 Distribuicao Log-Pearson tipo III

Se os logaritmos de variavel x (In x) sdo distribuidos segundo a distribuigdo
Pearson tipo IlI, a variavel x devera se distribuir como a Log-Pearson tipo IIl. A
distribuicdo Log-Pearson tipo III tem como fun¢do densidade de probabilidades:

(60)

! {ﬁ}ﬁ“ o)
aXT(R) e

flx) =
A . . osicao, escala e forma da distribuigdo, I’

é a fungdo gama. A funcao de probabilidades acumulada é dada por:

F(X) = (61)
e —— [(E—8)
Os quanus ua ursuibui¢do sdo estimados por:

(62)

X = exp(y, + Ko, )

Em que: K é o tator de trequéncia.

Kite (1977) descreve os métodos de estimativa do fator de frequéncia em fun¢do
do coeficiente de assimetria da amostra e da probabilidade.

Existem duas maneiras para estimar os parametros de distribui¢do Log-Pearson
tipo III. Uma maneira é ajustar os parametros de distribuicdo dos dados e a segunda
maneira é ajustar a distribui¢do Pearson tipo III aos logaritmos dos eventos.
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4.3.9 Distribuicao de Extremo tipo I ou Distribuicao de Gumbel

Fisher e Tippet (1928) desenvolveram a teoria dos valores extremos, que é
baseada no estudo da distribuicdo limite das estatisticas do maximo normalizado (ou
do minimo) de variaveis aleatdrias independentes, que gera a chamada “distribuicio
de valor extremo”. Uma distribuicdo de valor extremo pode ser tipo I, Il ou III, que
se denominam respectivamente distribuicio Gumbel, Fréchet e Weibull. Jenkinson
(1955) mostrou que essas trés distribuicdes podem ser escritas em uma unica,
denominada de distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV). As distribui¢des
de probabilidades de valores extremos maximos sdo frequentemente classificadas
segundo esses tipos de distribui¢do acumuladas:

A distribuicdo de extremos tipo I, também conhecida como distribuicao de
Gumbel ou Fisher-Tippet do tipo [, tem a fun¢ido densidade de probabilidade dada por:

flx)=a gl= (x-p)-e~ " X-F)) (63)
Em que: B e a sdo os parametros de posicdo, escala. A fungdo cumulativa de
probabilidade é: g aiX-p)
F(x)= e (64)
Para estimativa dos valores adota-se a equagio:
Xr =B +af{-In(-In(1—1/7))} (65)

A distribuicdo de Gumbel tem sido muito usada para eventos de chuvas maximas
e vazbes maximas (Back; Wildner; Garcez, 2019).

4.3.10 Distribuicdo de Extremo tipo II ou Distribui¢cao Fréchet

A funcdo densidade de probabilidades da distribuigiao Fréchet é dada por:
_a (P atl By e (66)
=5 ew(-())
Em que: B e a sdo respectivamente os parametros de posicdo, escala da
distribuicao e x a variavel que pode assumir qualquer valor no intervalo 0 x < h.
A fungdo acumulativa é dada por:

@ 67
FG) = exp|- () | 7
Os valores de X podem ser obtidos por:
X = B/[-In(F)]¥* (68)
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4.3.11 Distribuicdo de Extremos tipo IIl ou Weibull com dois parametros

A distribuicdo de Weibull pertence a mesma familia que a distribuicao de
Gumbel e é conhecida também como distribuicio de extremos tipo III. A funcdo
densidade de probabilidades da distribui¢cdo Weibull é dada por:

o =5(5)"" )

Em que: e a sdo respectivamente os parametros de posicdo e escala.
A funcdo cumulativa de probabilidade é dada por:

X
F(X)=1—¢ B (70)
Para estimar o valor com determinado nivel de probabilidade:
X =—{In(1— P[x < x]}¥/°8 (71)

Segundo Naghettini e Pinto (2007), se o limite inferior de X é positivo e diferente
de zero, a distribuicdo torna-se a Weibull de trés parametros pela inclusdo do terceiro
parametro &.

4.3.12 Distribuicao Weibull com trés parametros

A funcio densidade de probabilidade é:

F =55 (52) (72)

A fung¢do cumulativa de probabilidade é dada por:

) = e 6 e

A variavel X pode ser estimada por:

X=u+Ko (74)

Em que: Kdepende somente do periodo de retorno e do coeficiente de assimetria
Y, dado por. [n(T)1**-r(Z+1)

r= (75)

JTG+1)-r* G+
4.3.13 Distribuicao Generalizada de Valores Extremos (GEV)

A distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (Generalizes Extreme
Value) ou distribuicao GEV foi introduzida por Jenkinson (1955) e incorpora as trés
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formas assintéticas de valores extremos maximos em uma unica expressio. A funcio
densidade de probabilidades da distribuicao GEV é dada por:

f(x) = i [1 +k [:_E}]‘l{%} exp {_ [1 Tk {%}]‘l{;}} (76)

Em que: 3 e a e k sdo respectivamente os parametros de posicao, escala e forma
da distribuicao.

reo = exn{ [+ ()] 7] 77)
Os quantis da distribuicdo GEV sao dados por:
Xp) =B +Z[1— (—In(F)*] (78)

Adistribuicdo GEV tem sido mais recentemente indicada e amplamente utilizada
para analises de frequéncia de chuva devido a sua capacidade de incluir todos os trés
tipos de valores extremos assint6ticos (Gumbel, Fréchet e Weibull). O valor do sinal do
parametro k determina a forma assintdtica de valores extremos maximos, ou seja, se k
<0 a GEV representa a distribuicdo tipo 11, definida apenas para X > (f+a)/x.Sex >0 a
GEV representa a distribuicdo tipo IlI, definida apenas para X < (f+a)/x.Se k=0 a GEV
corresponde a distribuicdo ou de Gumbel com os parametros de escala « e posicao .

4.3.14 Distribuicao Exponencial

A distribuicdo exponencial é um caso especial da familia das distribuicées Gama
e tem como func¢do densidade de probabilidade:

fx) = gea 79)

Onde a é o parametro da distribui¢ao parax = 0

A fung¢do cumulativa de probabilidade é dada por:
I —OX — 4 _ O

F(xj—_]rﬁ ae ®=1—eg (80)

0 calculo do valor esperado de X e dado por:

¥ = —In(1-(PLx=x]) (81)

£
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4.4 Distribuic¢des de probabilidade para variaveis discretas

4.4.1 Distribuicdo Geométrica

A distribuicdo Geométrica pertence ao grupo de distribui¢cdes relacionadas com
o experimento de Bernoulli, éligada ao nimero de provas ou tentativas necessarias para
aocorréncia do primeiro sucesso. A distribuicdo Geométrica especifica probabilidades
para o numero de tentativas que serdo necessarias para observar o préximo sucesso. A
seguinte func¢io de probabilidade define a distribuicdo Geométrica:

Plx=r]=p(1—p)* (82)

Com 0 < p < 1, r valores inteiros positivos (r 21).

A estimativa do parametro pelo método da maxima verossimilhanca é dada por:
-1 (83)
p X
Em que: X é a média observada.

A média e a variancia sdo dadas por:

E[x] =1/p (84)
Var[X] = 1; (85)

A distribuicdo Geométrica tem sido muito usada na hidrologia e climatologia
para o calculo da probabilidade de ocorréncias de dias consecutivos secos ou chuvosos.
Também o risco de eventos anuais é calculado com a distribuicio Geométrica.

4.4.2 Distribuicao Binomial Negativa

A distribui¢do Binomial Negativa (ou Distribuicdo Pascal) é uma generalizacio
natural da distribuicdo geométrica. Seja X a variavel aleatéria dada pela ocorréncia
do r-ésimo sucesso, dizemos que X segue a distribuicdo Binomial Negativa com
parametros r e p. A fungdo probabilidade de X é dada por:

PIX=k] =Cop"(1—p)" (86)
Parak=r, r+1...

E[x] = ’;' (87)
VAR[X] = "':;*’3' (88)

52



Também pode-se representar a distribuicdo Binomial Negativa por:

Tik+r) -
K (- )

plx=r]= 0o

4.4.3 Distribuicao Binomial Negativa Truncada

As probabilidades correspondentes a distribuicdo Binomial Negativa Truncada
(sem classe 0) pode ser obtida por:

_ W ERe-D 90
P(x) T 1w (R—1)a (1-w)% (90)

Parax=1,2,3,..
4.4.4 Distribuicao Poisson

A distribuicdo Poisson tem aplicagdo na previsdo de ocorréncia de fendmenos
naturais como enchentes, terremotos, e também de outras variaveis aleatorias como
numero de acidentes nas estradas, chegada de ligacdes telefonicas, emissdo de
particulas radioativas. Na industria pode ser utilizada na previsao de pecas defeituosas
num lote ou do nimero de falhas por uma area.

As principais propriedades da distribui¢do Poisson sdo:

¢0 numero de sucessos ocorrendo em um intervalo de tempo ou em uma
regido especifica é independente do que ocorre em qualquer outro intervalo
de tempo ou regido especifica;

e A probabilidade de um tnico sucesso ocorrer durante o tempo muito curto ou
em uma regido pequena é diretamente proporcional ao comprimento desse
intervalo ou ao tamanho da regido e ndo depende do nimero de sucessos
ocorrendo fora desse intervalo de tempo ou regido especifica;

¢ A probabilidade de termos mais de um sucesso em um intervalo de tempo ou
uma regido pequena é desprezivel.

A probabilidade de ocorrer r sucessos num intervalo t ¢ dada por:

Plx =] = ¥ (91)

r!

Onde:

H=At

A = numero médio de sucesso ocorrendo em dado intervalo;
t = intervalo;

e = base do logaritmo neperiano (2,7182).

Os parametros da distribui¢do Poisson sdo dados por:
Média = E[X] =2

Variancia=o0%?=2
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4.5 Estimativa dos parametros da distribui¢cao

Uma etapa importante do estudo de frequéncias é a estimativa dos parametros
da distribuicio de probabilidades. Entre os métodos de ajuste dos parametros
da distribuicdo de probabilidades destacam-se os métodos dos momentos (MM),
o0 método da maxima verossimilhanga (MV) e o método dos Momentos-L (MML)
(Hosking, 1990).

4.5.1 Método dos Momentos

0 método dos momentos é tido como mais simples, mas também menos preciso
que outros procedimentos como o método da maxima verossimilhanga (Vivekanandan,
2015). Consiste em igualar os momentos amostrais aos momentos populacionais
da distribuicdo. Os momentos amostrais sdo estimados por quantidades similares,
calculadas a partir dos dados de uma amostra de tamanho n. Por exemplo, o estimador
natural de é a média aritmética ou momento amostral de primeira ordem em relacdo
a origem.

P
i=1% (92)
n

Os momentos amostrais de ordem superior sdo estimadores viesados dos
momentos populacionais de mesma ordem, entretanto podem ser corrigidos para
produzir estimadores sem viés, por exemplo, para a varidncia, assimetria e curtose,

respectivamente:
¥ n
o7 =M (93)
n® My
L4 (n—-1)(n—2) 5% (94)

0 método dos momentos apresenta a vantagem de ser relativamente simples
e facil de calcular. No entanto, em geral considera-se que o MM tem uma qualidade
inferior e menos eficiente do que outros métodos de estimacdo dos parametros,
como o método da maxima verossimilhanga (MV). Esta baixa eficiéncia é notada
principalmente quando se trata de distribuicdes com mais de trés parametros, pois
os momentos de ordem alta tém uma probabilidade maior de estar enviesados e com
amostras relativamente pequenas.

Além de dependentes do tamanho da amostra, as estimativas com base nos
momentos amostrais convencionais envolvem poténcias sucessivas dos desvios dos
dados em relacdo ao valor central. Em consequéncia, pequenas amostras tendem a
produzir estimativas ndo confiaveis, principalmente para fungdes de momentos de

ordem superior, como a assimetria e a curtose.
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Embora o método dos momentos seja largamente utilizado para ajustar
distribuicdes de frequéncias de varidveis em climatologia, sdo casos excepcionais
as situacdes em que ele se mostra totalmente eficiente para estimar parametros
climatoldgicos, cuja excecdo é a distribuicdo normal, em que os estimadores dos
momentos sdo conjuntamente suficientes e, portanto, idénticos as estimativas de
maéaxima verossimilhanca. Na Tabela 9 constam as férmulas para obter as estimativas
dos parametros pelo método dos momentos das principais distribuicbes de
probabilidade usadas na anéalise de dados de vazao.

Tabela 9. Formula para estimativa dos parametros pelo método dos momentos

Distr. | Parametro locagao Escala Forma
Normal |p =% 0=Ss
LN2 o2 o2
py=Inp—In 1+F g, = In(1+F)
LN3 o g
_uy:ln{:ﬁ]—ﬂ,Slﬂ(wzz{"l] o'y:‘ﬂn(a)22+1) ﬁ ZF—E
o
ol =—
U
P3 2
O
- 2
“= p= [—j y=u-o\p
,B 71
LP3 2
GB Lo 12825
=T = =u—0,5772157
foo o B=n “
Wb3
1 [ [
;:CO+C1yl+C27/12+C37/13+C47/14 ﬂ=,u+Aa 0'2 }/:ﬂ_Ba 0'2
Wb2 r<1+3)—1“2<1+1) 7
v = o o ﬁz—
m+é) rd+1/ea)
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Distr. | Parametro locacdo Escala Forma
Ga g2 2
o = E ﬁ = F
GEV k2Var[X] a
o= m B=E[X]—E[1—r(1+k)]

—r(1+3k)+3r(1+k)r(1+2k) —2r¥(1+%)
[F(1+2k) —r2(1+ k)]s

k= (sinal de k)

Fr ;
1y L
£=(3)
EGE ) ylog(y) 2(1—y)L2(1- y]i_ii(x ¥
(y —1) Hog(y)* nis
Ex 1
o==
X

LN2 = Log-Normal com 2 parametros; LN3 = -Log-Normal com 3 parametros; P3 - Pearson tipo III; LP3 =
Log-Pearson tipo III; GB = Gumbel; Wb3 = Weibull com 3 parametros; Wb2 = Weibull com 2 parametros; Ga
= Gama; GEV = Generalizada de Valores Extremos; Fr = Fréchet; EGE = Exponencial Geométrica Estendida;
Ex = Exponencial.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

4.5.2 Método da Maxima Verossimilhanca

0 método da maxima verossimilhanga busca os valores para os parametros de
maneira a maximizar a probabilidade dos dados amostrados, sendo dado o modelo
assumido. O principio da verossimilhanca afirma que devemos escolher aquele
valor do parametro desconhecido que maximiza a probabilidade de obter a amostra
particular observada, ou seja, o valor que torna aquela amostra a mais provavel.

0 método da MV é considerado aquele com maior eficiéncia por proporcionar
os estimadores com maior plausibilidade possivel, porém, em alguns casos, sua maior
eficiéncia é apenas assintotica, o que faz com que sua aplicacido a amostras de pequeno
tamanho produza estimadores de qualidade comparavel ou inferior a outros métodos.
Segundo Rao e Hamed (2000), o método da MV apresenta a desvantagem de uma forte
instabilidade quando aplicado a pequenas amostras e pode gerar valores absurdos em
alguns parametros.
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Uma desvantagem do método da MV é que para muitas distribui¢cdes ndo existe
equacdo explicita para estimativa, requerendo métodos numéricos e, em alguns casos,
algoritmos mais sofisticados para a solucdo. Na Tabela 10 constam as férmulas usadas
para estimativa dos parametros pelo método da MV para as diferentes distribuicdes.

Tabela 10. Férmula para estimativa dos parametros pelo Método da Maxima

Verossimilhanga
Distribui¢do | Parametro Escala Forma
Locagao
Normal u=x o=S
2
LN2 _ Yin(Xi) , X[mexd-u]
by ="N oy =
LN3 . .
_ Zhl(xl—ﬁ) 2 _Z[ln(m_ﬁ)_ﬂy]z (’uv"_o-)) :ZK 1 Jln(ﬂ’*ﬂ)}
My = N o, = N > (xi-B) (xi— )
P3 N =1/ n
1 A
a=ﬁ;(xi_y) [1_ _ rf a—N;(xl Y)
N Zizl(xi - V)-Zi:l N
Ten 1 - 1
DY eyl —_— [ —
1a-7 (1/(x, - y))] =l —y)
LP3 n n n
g = =) m[(nx, -
;(lnxi a) = naf np(B) ; n[(inx; — ) n= a(ﬁ_l)z 1/(nx; —y)
/al i=1
Gb
WB3 foyt [E(xin—y)“] “
WB2
Ga _ 1 +m
X =
a= ? Em que: -
A=1In(x) _NZ x;
i=1
Fr 1/a
n
£=(3)
Ex 1
o ==
X

LN2 = Log-Normal com 2 parametros; LN3 = -Log-Normal com 3 parametros; P3 = Pearson tipo
III; LP3 = Log-Pearson tipo III; GB = Gumbel; Wb3 = Weibull com 3 pardmetros; Wb2 = Weibull
com 2 parametros; Ga = Gama; Fr = Fréchet; Ex = Exponencial.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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4.5.3 Método dos Momentos-L

0 método dos momentos ponderados por probabilidades, conhecido como
Momentos-L. (MML), pode produzir estimadores de parametros comparaveis em
qualidade aqueles gerados pela Maxima Verossimilhan¢a, com a vantagem de exigirem
um menor esfor¢o computacional (Naghettini; Pinto, 2007).

0 método dos Momentos-L consiste em uma abordagem que permite estimar os
parametros de uma distribuicdo de probabilidades com base em momentos estatisticos
de ordem superior a trés, podendo-se, em casos de pequenas amostras, ajustar a
distribuicdo com maior precisido do que o Método da Maxima Verossimilhanga.

Os Momentos-L. sdo medidas de posicdo, escala e forma das distribui¢des
de probabilidades, similares aos momentos convencionais, porém, estimados por
combinagdes lineares da assimetria, da curtose e do coeficiente de variacdo. Eles
compdem um sistema de medidas mais confiaveis para a descricdo das caracteristicas
das distribuicdes de probabilidade e sdo derivados dos momentos ponderados de
probabilidade.

Os Momentos-L sdo um sistema alternativo para descrever a forma da
distribuicdo de probabilidades, baseado nos momentos ponderados de probabilidade
de uma variavel aleatéria X com distribuicdo acumulativa F(.) definida por Greenwood
etal (1979), como:

Myrs = E[x*{F(X)} {1 - F(X)¥] (95)

Em particular os momentos ponderados M, , e M,  sdo os de maior utilidade

na caracterizac¢do das distribuicdes de probabilidade e sdo dados por:

Mg.=a, _rl au(l—u) du (96)

My, .= f xu(l —u)"du 97)

Os momentos ponderados de probabilidade a_e 8 tém sido usados como bases
do método de estimativa dos parametros de distribuicdo de probabilidade. Hosking
(1986) demonstrou que estes momentos possuem generalidades suficientes para a
estimacdo dos parametros de distribuicdes de probabilidade, além de estarem menos
sujeitos a flutuacdes amostrais e, portanto, serem mais robustos que os obtidos pelos
métodos dos momentos.

Para uma amostra da variavel aleatéria X, ordenada de modo crescente, as
estimativas ndo enviesadas de a_e 3, podem ser calculadas pelas seguintes expressdes:

N-
@, =, T G, (%8)
b, =B, Zz_m—; =X (99)
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Para uma variavel aleatdria X com fun¢do quantil x(u) os momentos-L de X sdo
definidos como sendo quantidades:

A= f: x(w)Pr_y (u)du (100)

Em termos de momentos de probabilidade ponderada, os momentos-L sdo

dados por:
Ay =ay —2a, =2, — B, (102)
A3 =@y —6ay + 6a; =68, — 65, + B, (103)

A, =a, —12a, + 30a, — 20a; = 208, — 308, + 128, + B, (104)

E de forma geral:
Apsr = (—1)" Zi=o ke @i = ige=0 PracBr

E conveniente definir as versdes adimensionais dos momentos-L, que podem

(105)

ser obtidas dividindo a maior ordem dos momentos-L pela medida de escala A,
Definindo a razdes de L-momentos:

A
T, =—— parar=3,4, (106)
2
A razdo momentos-L mede a forma da distribuicao independente da escala de
medida.
Também define-se o L-CV:
_ A (107)
T, =—
M

Esta quantidade é analoga ao coeficiente de variagao ordinario (CV).

Os momentos-L A, e A,, 0 L-CV T e as razdes momentos-L T, e T, sdo 0s quantis
mais utilizados para resumir uma distribuicio de probabilidade. Os momentos-L
possuem a vantagem sobre os momentos convencionais por serem capazes de
caracterizar distribui¢des com caudas longas e, quando estimados por uma amostra, de
ser mais robustos a presenca de “outliers” nos dados. Além disso, simulagdes mostram
que os momentos-L, comparados aos momentos convencionais, sio menos sujeitos
aos vicios na estimagdo. Temos, também, que os parametros estimados utilizando-se
os momentos-L sdo, algumas vezes, mais precisos, em amostras pequenas, do que as
estimativas obtidas utilizando-se o Método de Maxima Verossimilhanca.
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Na Tabela 11 constam as férmulas para estimativa dos parametros das
distribui¢des de probabilidade pelo método dos Momentos-L.

Tabela 11. Formulas para estimativa dos parametros pelo Método dos Momentos-L

Distri- | Parametro locagdo | Escala Forma
buicido
Normal =X o =TA
LN2 L2
2 —-1
g = 2er —
w, =In(Ly) — = % f <L1>
Y 2
-1 u
erf T (t) =—
o=z
2
LN3 hgke ™ /2 ey O (1 2 /ZJ e o n. B0 +EB12 +Epth + Byt
o= = 1 —_—— —e ~ —
1-20(-x/+2) K 1+ 515 + Byt + Fyr§
2 3
0,36067z—0,595672° +0,25361z
P3 =\ =\ pr— : :
H 1 H 1 1-2,788612 + 2,560962% — 0,77045°
I'(p) Parat,>1/3, fazendo tm = 1-t
@=Lz =1/ ’ y=11-ap
I'(+3) (0,36067tm — 0,5967tm? + 0,25361tm*

= (1—2,78861tm + 2,56096tm? — 0,77045tm3)

Para T, <1/3, fazendo tm = 3m(t,)?
1+ 0,2906tm

B = G+ 0,1882em? + 0,04426m7)
Gb 12
o= B=1, —0,57750
) 1 " 1 2 (@
WB3 | “= 78590 + 2,9554C° ~ 7,8590X + 2,9554(2 T3-¢ @)
— 2
Ga i1 z=mt
@ =— ~ (1 - 0,308022)
b b = Z= 00581222 + 0,0176579)
Para 0,5<st<1
Z=1-t
(072132 - 0,594727)
T (1-21817z+ 1,211322)

60



Distri-| Parametro locagdo Escala Forma
buicao
GEV _ AoK o )
;a:g%jgzq B=ky—gﬁ—rﬁ+kﬂ k =7,8590C +2,9554C
2 h2
3+4t3 h3
Fr _ 11'1(2) ﬁ X
L2 =
In (7 + 1) r(1l-1/a)

LN2 = Log-Normal com 2 parametros; LN3 = -Log-Normal com 3 parametros; P3 = Pearson tipo
I1I; GB = Gumbel; Wb3 = Weibull com 3 parametros; Ga = Gama; Fr = Frechet.
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

4.5.4 Outros métodos

Chow (1964) apresentou um método para estimativa dos parametros da

distribuicdo de Gumbel que passou a ser denominado de Gumbel-Chow, em que as

estimativas de o e 3 sdo feitas conforme:

_ =

Sn
f=x—al,
Em que:

s = desvio padrao da série;

i = média da série de dados;

(108)

(109)

Y e Sn=meédia e desvio padrado da variavel reduzida (Tabela 12).

Tabela 12. Média (Y, ) e desvio padrdo (S,) da variavel reduzida para diferentes valores

do tamanho da amostra (N)

N Y, S, N Y, S, N Y, S,

10 04952 09496 40 05436  1,1413 70 05548 1,1854
11 04996 09676 41 05442  1,1436 71 05550  1,1863
12 05035 09833 42 05448 1,1458 72 05552  1,1872
13 05070 09971 43 05453  1,1479 73 05555 1,1881
14 05100 1,0095 44 05458  1,1499 74 05557  1,1890
15 05128 1,0206 45 05463 1,1518 75 05559  1,1898
16 05154 1,0306 46 05468 1,1537 76 05561  1,1907
17 05177 10397 47 05472 11555 77 05563  1,1915
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N Y, S, N Y, S, N Y, S,
18 05198 1,0481 48 05477 11573 78 05565  1,1923
19 05217 10557 49 05481  1,1590 79 05567 11931
20 05236 10628 50 05485 1,1607 80 05569 1,1938
21 05252 10694 51 05489  1,1623 81 05571  1,1946
22 05268 10755 52 05493 1,1638 82 05573  1,1953
23 05282 10812 53 05497 1,1653 83 05574  1,1960
24 05296 10865 54 05501 1,1668 84 05576  1,1967
25 05309 10914 55 05504 1,1682 85 05578  1,1974
26 05321 10961 56 05508 1,1695 86 05580  1,1981
27 05332 11005 57 05511  1,1709 87 05581  1,1988
28 05343 11047 58 05515 1,1722 88 05583  1,1995
29 05353 1,108 59 05518 1,1734 89 05584  1,2001
30 05362 11124 60 05521 1,1747 90 05586  1,2007
31 05371 11159 61 05524 1,1759 91 05588  1,2014
32 05380 11193 62 05527 1,1770 92 05589  1,2020
33 05388 11225 63 05530 1,1782 93 05591  1,2026
34 05396 11256 64 05532 1,1793 94 05592  1,2032
35 05403 11285 65 05535 1,1803 95 05593  1,2037
36 05411 11313 66 05538 11814 96 05595  1,2043
37 05417 11339 67 05540 1,824 97 05596  1,2049
38 05424 11365 68 05543 1,834 98 05598  1,2054
39 05430 11390 69 05545 1,1844 99 05599  1,2060

100 05600  1,2065

Fonte: Back (2013)

Rao (1980) propos o método MIX para a distribuicdo Log-Pearson Tipo III com

o objetivo de evitar o uso do coeficiente de assimetria da amostra na estimativa do

parametro. O método MIX preserva a média da amostra e a variancia dos dados brutos

e a média da amostra dos dados transformados por In (x). As equagdes de estimativa

do parametro MIX sdo:

B

exply)
(1—:1*}"3

y=y+taB

1

. 1
5; = exp{z}’] [(1_3,1,}# o (1—c) 2P
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Um método de solucdo das equagdes 110 al12 foi desenvolvido por Arora e
Singh (1989).
Eliminando “c” e combinando as equagdes 111 e 112:

¥ —In(x) =fla+ In(1 — a)]

(113)
Novamente, ¢ pode ser eliminado combinando as equagdes 111 e 112.
In (5;;:4} =2FIn(1 — a) — fin(1 — 2a) (114)
Combinando as equagodes 113 e 114,
2n(1-a)—In(1l-2a) _ p (115)

In(l-al+a
Em que: P pode ser encontrada com as estimativas das amostras de X, ¥ e Si .
p— 2:1[[5'; +.;r'a':|.-".;r'a']
= G=inte) (116)
0 lado esquerdo da equagao 115 é definido para a<1/2. Portanto, os valores
de a podem ser encontrados usando um método de busca por tentativa e erro ou por
iteracdo como o método de Newton-Raphson.

4.6 Testes de aderéncia

Quando ajustamos uma distribuicdo de probabilidade a um conjunto de dados,
trabalhamos com a hipétese de que a distribuicdo representaria adequadamente
aquele conjunto de dados. Para avaliar o ajuste das distribuicdes podem-se empregar
testes de aderéncia, que consistem de testes de hipdteses, dentre os quais se destacam
o teste Qui-Quadrado, teste de Kolmogorov-Smirnov, o teste de Anderson-Darling, o
teste de Filliben, teste Kuipper e teste de Cramer Von Mises.

4.6.1 Teste Qui-Quadrado

0 teste Qui-Quadrado ¢ utilizado para comparar as frequéncias observadas com
as frequéncias esperadas segundo uma distribui¢ao de probabilidades especifica.
A estatistica Qui-Quadrado é calculada por:

2 _yr (FoiFep)” (117)
X j=1 FEIJ-'

Em que:
x? = estatistica Qui-Quadrado calculada;
Fo, = frequéncia observada de eventos na classe j;

63



Fej = a frequéncia esperada de acordo com a distribuigao;

K = o numero de intervalos de classe em que os dados observados foram
divididos.

A estatistica x* pode ser comparada com o valor tabelado para k-1 graus de
liberdade. A hipétese nula (HO) de que as frequéncias observadas estao de acordo
com as esperadas (ou de acordo com a distribuicdo de probabilidades analisada) é
aceita sempre que x* calculado for inferior ao valor critico (x* tabelado) para o nivel
de significancia a e graus de liberdade dados por:

GL=K-m-1 (118)

Em que:

GL = graus de liberdade;

K = nimero de classes;

m = nimero de parametros da distribui¢cdo de probabilidades estimados com
base na amostra.

O teste Qui-Quadrado apresenta um inconveniente quando aplicado a variaveis
aleatdrias continuas pelo fato de que a definicio do nimero de intervalos de classes
adotado pode interferir profundamente no resultado do teste (Kite, 1977). Além disso,
o teste tem algumas restri¢des de aplicacdo, sendo que se devem usar as frequéncias
absolutas e as frequéncias esperadas devem ser iguais ou superiores a 5 (Fe 2 5). Caso
algumas frequéncias esperadas sejam inferiores a 5, podem-se agrupar as classes para
satisfazer este critério.

4.6.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), segundo Finkler et al. (2015), é um teste
ndo paramétrico, cuja estatistica tem como base a diferenga maxima (Dmax) entre
as fungoes de probabilidades acumuladas - empirica (Fn) e tedrica (F) - de variaveis
aleatdrias continuas.

Para o teste de KS foram calculadas as diferencas D+ e D- dadas por:

D* = Max|Fn(x) — F(x)| (119)
D~ = Max|F(x) — Fn(x)| (120)
A estatistica do teste é dada pelo maior valor de D+ e D-, que é comparado com

o valor critico (D_,) ao nivel de significancia de «. Se o valor Dméax for menor do que o
valor D__ tabelado (Tabela 13), o teste KS aceitou a distribuigao.

crit
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Tabela 13. Valores criticos (KS_,) do teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov para

nivel de significancia a = 0,05 para séries de dados de diferentes tamanhos (n)

n KS_.. n KS,_.. n KS,_.. n KS,_.. n KS_. n KS_..
10 0,4092 | 25 0,264 | 40 02101 | 55 10,1798 | 70 0,1597 | 85 10,1452
11 03912 | 26 0,2591 | 41 02076 | 56 0,1782 | 71 0,1586 | 86 0,1444
12 03745 | 27 10,2544 | 42 0,2052 | 57 10,1767 | 72 0,1576 | 87 0,1435
13 03614 | 28 10,2499 | 43 10,2028 | 58 0,1752 | 73  0,1565 | 88 0,1427
14 10,3489 | 29 10,2457 | 44 0,2006 | 59 0,1737 | 74 0,1554 | 89 0,1419
15 10,3376 | 30 0,2417 | 45 10,1984 | 60 0,1723 | 75 0,1544 | 90 0,1417
16 03273 | 31 02379 | 46 0,1963 | 61 0,1709 | 76 0,1534 | 91 0,1404
17 0318 | 32 10,2342 | 47 10,1942 | 62 0,1696 | 77 0,1524 | 92 0,1396
18 10,3096 | 33 10,2308 | 48 10,1922 | 63 0,1682 | 78 0,1515 | 93 0,1391
19 03014 | 34 10,2274 | 49 10,1903 | 64 10,1669 | 79 0,1505 | 94 0,1382
20 0,2941 | 35 0,2242| 50 10,1884 | 65 0,1657 | 80 0,1496 | 95 0,1375
21 02872 | 36 0,2212| 51 10,1866 | 66 0,1644 | 81 0,1487 | 96 0,1367
22 02809 | 37 10,2183 | 52 10,1848 | 67 0,1632 | 82 10,1478 | 97 0,1361
23 02749 | 38 10,2154 | 53 10,1831 | 68 0,162 | 83 0,1469 | 98 0,1354
24 02693 | 39 10,2127 | 54 10,1814 | 69 10,1609 | 84 0,1461 | 99 0,1347

Fonte: Adaptado de Zar (1998)

4.6.3 Teste de Anderson-Darling

O teste de hipoteses de que uma dada amostra tenha sido retirada de uma
dada populagdo com fungdo de distribui¢do acumulada continua F(x), isto &, seja x,,
X,, X Uma amostra aleatéria e suponha que uma provavel candidata para a Fungao
Densidade acumulada dos dados seja F(x), entdo o teste de hipdteses para verificar a
adequabilidade da distribuigao é:

HO: a amostra tem distribuicdo F(x);

H1: a amostra ndo tem distribuicao F(x).

O poder dos testes de aderéncia Kolmogorov-Smirnov e Qui-Quadrado de
discriminar entre hipoteses falsas e verdadeiras é bastante diminuido nas caudas
inferior e superior, tanto em funcdo do reduzido nimero de observacdes amostrais,
quanto em decorréncia dos maiores erros de estimagio, nessas particées do espaco
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amostral. Alternativamente o teste de aderéncia de Anderson-Darling é um teste
ndo paramétrico que procura ponderar mais fortemente as caudas das distribui¢ées,
nas quais as maiores (ou as menores) observacdes da amostra podem alterar
sobremaneira a qualidade do ajuste. O teste de aderéncia de Anderson-Darling,
tal como o de Kolmogorov-Smirnov, baseia-se na diferenca entre as funcdes de
probabilidades acumuladas, empirica, F(x), e a tedrica F,(x), da variavel aleatéria
continua. Entretanto o teste de AD da mais peso as caudas por meio da divisdo das
diferencas entre F,(x) F,(x) por

JE(x)[1— F.(x)]

(121)

Desse modo, a estatistica do teste de Anderson-Darling torna-se:

7 _ = [,F}.;':-I:'—Fx':-r:']!'
A= Fx GOTI—F (0] 1 (x)dx

(122)

Onde f (x) ¢ a funcdo densidade, segundo a hipétese nula. Anderson e Darling
(1954) demonstraram que a equagdo 122 é equivalente a:
(2i—1}{inFy I:.x.:l-.]lﬂ;'z-[l—FX I:.xl-;;_[_,_-_,}]} (123)
N
() Fepresentam as observagdes ordenadas em ordem crescente.

Al =N _2?-:1

Onde X1y Xgy X
Para as distribui¢des de Gumbel, Weibull com dois pardmetros e com trés
parametros, o A? é corrigido multiplicando pelo fator de corre¢io dado pela equagio:

0.2
ADc =1+ N (124)
Para as distribuicdes Normal, Log-Normal com dois parametros e com trés
parametros, o A? é corrigido pelo fator de corre¢do dado pela equacio:

0,75 2,25
ADe =1+—-m+ 5 (125)

A estatistica do teste (A?) é comparada a um valor critico (AZcrit) ao nivel de
significAncia de a (Tabela 14). Se A? for menor do que o valor A%crit tabelado, o teste
AD aceita a hipotese de que os dados tém e frequéncia estimada pela distribuicdo
testada.
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Tabela 14. Valores criticos (AD_,) do teste de aderéncia de Anderson-Darling para
nivel de significancia a = 0,05

Distribuicdes AD Distribuicdes AD

crit crit

Log-Normal a dois parametros

Gumbel R R

. . Log-Normal a trés parametros
Weibull 2 parametros 0,757 . 0,752
. . Pearson Tipo III
Weibull 3 parametros .
Log-Pearson Tipo III

Fonte: Naghettini e Pinto (2007)

Uma restricdo do teste de Anderson-Darling é quanto a estatistica de valor
critico, a qual é conhecida apenas para algumas distribuicdes de probabilidade
(Naghetini; Pinto, 2007). Para as distribui¢cdes que ndo possuem valor critico tabelado
geralmente se adota o valor critico estabelecido para a distribuicdo Log-Normal.

4.6.4 Teste de Filliben

O teste de aderéncia de Filliben foi introduzido por Filliben (1975) para
verificagdo do ajuste de uma amostra a distribuicio Normal, sendo posteriormente
adaptado para outras distribuicdes de probabilidade (Naghettini; Pinto, 2007). A
estatistica do teste baseia-se no coeficiente de correlacdo linear Rf, entre as observagdes

ordenadas em modo crescente e os quantis teoéricos, calculados pela Equacao:
E?:L(x[_f}(w[_v_v}

Rf == ,

(IR e @ B vy )? (126)
Onde:
= _ E}‘;: X
=T (127)
_ _ZN
W= (128)
Sendo os quantis tedricos calculados por:
w,=F *(1—q,) (129)

Onde: g1 é a probabilidade empirica correspondente a ordem de classificacio
i, sendo:

9~ N+i-2a (130)

i—a
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Em que: N é o tamanho da série e a = 0,4, conforme a férmula de posicio de
plotagem sugerida por Cunnane (1973).

Para verificar se a distribuicdo foi aceita pelo teste de Filliben, o valor de Rf
) (Naghettini; Pinto, 2007). Os R
as distribui¢cdes Log-Normal de dois e trés parametros, Gumbel, Log-Pearson Tipo
I1I, Pearson Tipo III, Weibull de dois e trés parametros foram obtidos por meio de
interpolacdo dos valores proposta por Stedinger, Vogel e Foufoula-Georgiou (1993)

calculado é comparado com o valor critico (R para

crit crit

com nivel de significancia de 5% (Tabela 15).

Tabela 15. Valores criticos do teste de aderéncia de Filliben (R ) para distribui¢des
de probabilidade Log-Normal 2 e 3 parametros com posicdo de plotagem determinada
por Blom (a =0,375) e Gumbel e Weibull para o nivel de significancia de 5%

Distribui¢des de probabilidade Distribui¢cdes de probabilidade

Log-Normal com a = 0,375 Gumbel e Weibull com a = 0,44
N ch’t N crit
10 0,9180 10 0,9084
15 0,9383 20 0,9390
20 0,9503 30 0,9526
30 0,9639 40 0,9594
40 0,9715 50 0,9646
50 0,9764 60 0,9685
60 0,9799 70 0,9720
75 0,9835 80 0,9747
100 0,9870 100 0,9779

Fonte: Naghettini e Pinto (2007) adaptada de Stedinger, Vogel e Foufoula-Georgiou (1993)

Segundo Naghettini e Pinto (2007), a ideia essencial do teste de Filliben é que
se existe forte associacdo linear entre X, ew,as observagdes podem ser expressas
por distribuicdo de probabilidade F (x). O teste tem a vantagem de ndo apresentar
limitacdes quanto ao nimero de pontos da amostra, sendo um teste adequado e

confiavel no caso de amostras pequenas (Gagg, 2008).

68



4.6.5 Teste de Kuiper

O Teste de Kuiper esta relacionado com o teste Kolmogorov-Smirnov. Assim
como o teste KS, as estatisticas de discrepancia D* e D- representam os tamanhos
absolutos das diferengas mais positivas e negativas entre as duas funcgdes de
distribuicdo cumulativa que estdo sendo comparadas. O truque com o teste de Kuiper
é utilizar as quantidades D* e D- como a estatistica de teste.

As hipéteses do teste podem ser descritas como:

HO: A populagdo tem uma distribuicdo de acordo com a func¢éo de distribuicao
de probabilidade acumulativa F(x), baseado na distribui¢do empirica Fn(x).

H1: A populagdo tem uma distribui¢do diferente da distribui¢do tedrica testada.

Dada uma amostra aleatéria de tamanho n, e supondo que sio r diferentes
valores de x tal que r < n, e os dados em ordem crescente x(1) < x(2) <...< x(r), todos
observados com frequéncia de minimo 1. Assim o calculo de Kn é dado por:

Kn = ynmax{Fn[x(i)] — F[x()]} + vnmax{F [x(i)] — Fn[x(i — 1)]} (131)

Para todos 1< i< 1, com Fn[x(0)] = 0.

Assim, se o valor de Kn calculado é uma medida da concordancia entre a
distribuicdo de probabilidades e a verdadeira distribuicdo conforme refletida pelos
dados da amostra, um valor grande de Kn tende a desacreditar a hipétese nula.

4.6.6 Teste de Cramer-von Mises

0 teste de Cramer-von Mises é baseado na soma dos quadrados das diferencas
entre a funcdo de distribuicdo empirica e a funcdo de distribuigio tedrica a ser testada;
A estatistica é definida por:

cvm =2 43, (u, -2 (132)

12n Zn

Onde:

n = tamanho da amostra;

Ui = F(X(i)) = funcao de distribuicdo acumulada de interesse;

i = e o rank de todos Xi na amostra ordenada;

Xy <X, s X, sdo todas as observagdes em ordem.

Na Tabela 16 constam os valores criticos para o teste de Cramer-von Mises. O
teste CVM, assim como o teste KS, é funcdo da distancia vertical entre a distribuicao
teodrica e a empirica. No entanto, difere pelo fato de que o teste CVM considera todos

os valores das diferencas ente as duas distribuigdes.
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Tabela 16. Valores criticos para o teste de Cramer-von Mises

N-Tamanho o - Nivel de significincia
da série 0,20 0,15 0,10 0,05 0,01
2 0,138 0,149 0,162 0,175 0,186
3 0,121 0,135 0,154 0,184 0,23
4 0,121 0,134 0,155 0,191 0,28
5 0,121 0,137 0,160 0,199 0,30
6 0,123 0,139 0,162 0,204 0,31
7 0,124 0,140 0,165 0,208 0,32
8 0,124 0,141 0,165 0,210 0,32
9 0,125 0,142 0,167 0,212 0,32
10 0,125 0,142 0,167 0,212 0,32
11 0,126 0,143 0,169 0,214 0,32
12 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
13 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
14 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
15 0,126 0,144 0,169 0,216 0,33
16 0,127 0,145 0,171 0,216 0,33
17 0,127 0,145 0,171 0,217 0,33
18 0,127 0,146 0,171 0,217 0,33
19 0,127 0,146 0,171 0,217 0,33
20 0,128 0,146 0,172 0,217 0,33
30 0,128 0,146 0,172 0,218 0,33
60 0,128 0,147 0,173 0,222 0,33
100 0,129 0,147 0,173 0,22 0,34

Fonte: Adaptado de United States of America. Departament of Defense (1981).

70



4.6.7 Exemplo de aplicacdo

Com os dados da série de chuvas mensais de Capinzal para o més de janeiro
(Tabela 17) foram calculados os testes de aderéncia a distribuicdo Normal.

Tabela 17. Exemplo de calculo do teste de Kolmogorov-Smirnov

i Ano Q média Qord Fobs Fes D+ D-

1 1991 115,1 56,1 0,0323 0,0499 0,0176 0,0499
2 1992 163,7 85,7 0,0645 0,1080 0,0435 0,0757
3 1993 205,3 93,5 0,0968 0,1293 0,0325 0,0648
4 1994 56,1 114,1 0,1290 0,1989 0,0699 0,1021
5 1995 168,3 115,1 0,1613 0,2028 0,0415 0,0738
6 1996 329,3 115,6 0,1935 0,2047 0,0112 0,0434
7 1997 127,7 118,1 0,2258 0,2147 0,0111 0,0212
8 1998 164,2 126,3 0,2581 0,2491 0,0090 0,0233
9 1999 218,8 127,7 0,2903 0,2553 0,0350 0,0028
10 2000 126,3 127,7 0,3226 0,2553 0,0673 0,0350
11 2001 181,3 137,4 0,3548 0,3001 0,0547 0,0225
12 2002 118,1 142,1 0,3871 0,3230 0,0641 0,0318
13 2003 168,1 147,7 0,4194 0,3512 0,0682 0,0359
14 2004 114,1 163,7 0,4516 0,4359 0,0157 0,0165
15 2005 173,7 164,2 0,4839 0,4386 0,0453 0,0130
16 2006 147,7 168,1 0,5161 0,4599 0,0562 0,0240
17 2007 246,0 168,3 0,5484 0,4610 0,0874 0,0551
18 2008 142,1 173,7 0,5806 0,4907 0,0899 0,0577
19 2009 137,4 175,2 0,6129 0,4989 0,1140 0,0817
20 2010 350,0 1783 0,6452 0,5160 0,1292 0,0969
21 2011 115,6 179,3 0,6774 0,5215 0,1559 0,1237
22 2012 178,3 181,3 0,7097 0,5325 0,1772 0,1449
23 2013 93,5 205,3 0,7419 0,6600 0,0819 0,0497
24 2014 291,0 218,8 0,7742 0,7253 0,0489 0,0166
25 2015 301,1 246,0 0,8065 0,8350 0,0285 0,0608
26 2016 85,7 261,2 0,8387 0,8817 0,0430 0,0752
27 2017 175,2 291,0 0,8710 0,9446 0,0736 0,1059
28 2018 261,2 301,1 0,9032 0,9585 0,0553 0,0875
29 2019 179,3 329,3 0,9355 0,9831 0,0476 0,0799
30 2020 127,7 350,0 0,9677 0,9920 0,0243 0,0565

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Testes de Aderéncia:

eKS=0,1772;
* KS critico (o = 5%) =0,2442;
«AD =0,9657;

¢ AD critico (a = 5%) =0,752 (considerado igual a Log-Normal);

¢« CVMS =0,1677;

¢ CVMS critico (o = 5%) =0,33;

¢ R de Filliben 0,9601;

¢ RF critico = 0,9699;

e Kuiper =2,1181;

e p-valor Kuiper = 0,00233.

Conclusdo: Pode-se concluir que a hipdtese da série de dados de chuva total
mensal no més de janeiro de Capinzal a ajustar a distribuicio Normal é rejeitada pelos
testes AD, Rf, Kuiper e somente aceita pelo teste de KS.

O procedimento a ser adotado é testar outras distribuicdes. Para a distribuicdo
Gama obteve-se KS =0,1241, AD =0,4107, RF =0,9829, CVMS= 0,0699 e Kuiper 1,5362
e dessa forma todos os testes de aderéncia aceitam a hipdtese da série de chuvas
mensais se ajustarem a distribuicdo Gama. Na Figura 3 consta a representacdo da
aderéncia da distribuicdo Normal e Gama da série de chuvas mensais.
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Figura 3. Aderéncia da distribuicdo Normal e Gama aos dados de chuva mensal de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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4.7 Critérios de avaliacio do desempenho das distribuicdes

Quando mais de uma distribuicdo de probabilidades é aprovada no teste de
aderéncia, deve-se decidir qual distribui¢io é a mais adequada. Essa decisdo pode ser
feita com base em indices de desempenho. Os principais indices de desempenho que
podem ser empregados sdo descritos abaixo.

4.7.1 Raiz do erro quadratico médio - RMSE

A raiz do erro quadratico médio - RMSE (Root Mean Square Error), também
conhecido como erro padrido de estimativa, é utilizada para avaliar o desempenho
das distribui¢des. O RMSE mede a magnitude média dos erros estimados, resultando
em valores sempre positivos (Aguiar, 2020). Quanto mais proximo de zero, maior
a qualidade dos valores medidos ou estimados. A equacdo do RMSE é descrita por
Aiyelokun et al. (2017) como:
sy = [FE (133)

Em que:

RMSE= raiz do erro quadratico médio para uma dada distribuicdo de
probabilidade;

X = valor observado de ordem i;

X =valor estimado pela distribui¢do tedrica de probabilidade;

el

n = numero de elementos na série de dados.
4.7.2 Desvios quadrados médios padronizados (SRMSD)

Considerando os desvios em relagdo a média, pode-se calcular o indice SRMSD
por:

= 2
SRMSD = |23 (%) (134)

Ny TELL #

4.7.3 Raiz quadrada média do erro relativo (RRMSE)

Considerando os desvios em relacdo ao valor observado, pode-se calcular o
indice RRMSE por:

(135)
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4.7.4 Raiz do erro quadratico médio percentual (RMSPE)

Considerando os desvios percentuais em relacdo ao valor observado, pode-se
calcular o indice RMSPE por:

.. .=
_ 100 LA (136)
RMSPE = ".JI n ‘:1{ x; )

4.7.5 Erro médio relativo (RAB)

0 erro médio relativo (RAB), também denominado de Erro Relativo (RBIAS)
(Arora e Singh, 1989) ou desvio absoluto médio padronizado (SMAD), é calculado
como:

1 ] r
SMAD = %L,

XXy

(137)

4.7.6 Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O erro percentual absoluto médio é calculado por:

100 - x;
MH.PE:T :!:1 -

(138)

xj

4.7.7 Erro absoluto médio (MAE)

Considerando os desvios absolutos, o indice MAE é calculado por:
MAE =13 |7 — x| (139)
n

4.7.8 Coeficiente de determinacio (R?)

O coeficiente de determinacdo é utilizado como medida de ajuste de funcdes,
sendo calculado por:
B2 — I (&—a)° (140)
IL, (#-#)2 L ()"

Em que: n representa o tamanho da série de dados.

4.7.9 D-index

0 D-index é um critério que avalia a diferenca entre as chuvas observadas e a
estimada pela distribui¢do de probabilidade. Para valores maximos utilizam-se os seis
maiores valores observados e, para valores minimos (como no caso de vazio), devem-
se considerar os seis menores valores. O D-index é definido por:

Dindex = %Eillﬂe —R!| (141)
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Em que: R é o valor médio da série da precipitacdo registrada,i R’s (i=1a 6)
sdo os seis primeiros valores mais altos na série de precipitagdo registrada e R é a
precipitacao estimada por distribui¢do de probabilidade.

A distribuicdo com menor D-index é considerada a distribuicdo mais adequada
para a estimativa da precipitagdo (USWRC, 1981).

4.7.10 Exemplo de calculo dos indices de desempenho

Para exemplificar o calculo dos indices de desempenho foi considerado um
exemplo mais simples, com a distribuicio Normal para a série de dados de chuva
do més de janeiro de Capinzal (Tabela 2). Na Tabela 18 constam os célculos para os
diversos indices de desempenho.

Tabela 18. Calculo dos indices de desempenho para avaliagdo da distribuigdo Normal

v ey (RFR) (A

x X,

Xl'_i;i

— |X; — X;]
X

—-

% — &;
100 —
s

1 56,1 41,4 215,3 0,0070 0,068 0,0837 26,156 14,673
2 85,7 65,3 414,3 0,0135 0,056 0,1160 23,750 20,353
3 93,5 81,2 152,4 0,0050 0,017 0,0704 13,204 12,346
4 1141 93,4 428,6 0,0139 0,033 0,1180 18,145 20,704
5 1151 1037 130,2 0,0042 0,010 0,0650 9,912 11,409
6 1156 1127 8,5 0,0003 0,001 0,0166 2,522 2,916
7 118,1 1208 7,4 0,0002 0,001 0,0155 2,309 2,727
8 1263 1283 4,1 0,0001 0,000 0,0116 1,609 2,033
9 127,7 1353 58,4 0,0019 0,004 0,0436 5,985 7,643
10 127,7 142,0 205,0 0,0067 0,013 0,0816 11,212 14,317
11 1374 1484 121,0 0,0039 0,006 0,0627 8,006 11,000
12 1421 1546 156,2 0,0051 0,008 0,0713 8,796 12,499
13 147,7 160,6 167,7 0,0055 0,008 0,0738 8,767 12,949
14 163,7 166,6 8,3 0,0003 0,000 0,0164 1,759 2,880
15  164,2 1725 68,4 0,0022 0,003 0,0472 5,037 8,270
16 168,1 1783 104,5 0,0034 0,004 0,0583 6,082 10,223
17 168,3 184,2 253,2 0,0082 0,009 0,0907 9,455 15,913
18 173,7 190,11 270,4 0,0088 0,009 0,0938 9,467 16,444
19 1752 196,2 440,8 0,0143 0,014 0,1197 11,983 20,994
20 1783 2024 580,5 0,0189 0,018 0,1374 13,513 24,093
21 1793 2088 868,8 0,0282 0,027 0,1681 16,439 29,476
22 1813 215,55 1166,2 0,0379 0,035 0,1947 18,836 34,150
23 2053 2225 294,5 0,0096 0,007 0,0978 8,359 17,161
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.- =42 (X, X, X —X X, — X X, — X,| -

X — X I _ I i L _ i X _ X
1 Xi X, ( i ::I ( 3 ) ( X, ) ‘ 7 | ll]{]| 2 | | i :|
24 2188 230,0 124,7 0,0041 0,003 0,0637 5,104 11,167
25 246,0 2381 62,3 0,0020 0,001 0,0450 3,208 7,891
26 2612 2471 198,7 0,0065 0,003 0,0804 5,397 14,097

27 2910 2574 1129,2 0,0367 0,013 0,1916 11,547 33,603
28 301,1 2696 989,8 0,0322 0,011 0,1794 10,449 31,461
29 329,3 2854 1923,1 0,0625 0,018 0,2500 13,317 43,853
30 350,0 3094 1651,1 0,0537 0,013 0,2317 11,609 40,633
> 12203,64 0,3967 0,4130 2,8956 301,935 507,88
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

n 30

Z Boa) 03967 0,1150
5 1 -

o (@-w\ |1
RRMSE = ;Z = [—0,4130

n (% - x;)? 12206,64
RMSE=\]Z‘1(‘ ) =j =20,17

SRMSD =

30

1008 /% —x\°  [100
— = |=—04130= 1,173
n L X; 30

=

RMSPE =

SMAD = XX =—2 8965 = 0,0965
n
10080 |8 — x| 100
MAPE = — =""301,935 = 10,06
n X; 30

=1
n
MAE—lzIA | = ! 507,88 = 16,93
_n'—lxi Xi—30 ,00 = 16,

. 1 ., 40,63+ 43,85+ 31,41+ 33,60 + 14,10 + 7,89
Dindex = EZIRi —Ri| = T754 =0,978

Estes indices sdo importantes para comparagio de diferentes distribui¢des e
na selecdo da melhor distribuicdo. Aplicando os mesmos célculos para a distribuicdo
Gama com parametros estimados pelo método da Maxima Verossimilhanca, obtém-
se os seguintes valores: RMSE = 15,60; SRMSD = 0,0889; RRMSE = 0,0813; RMSPE =
0,8131; SMAD = 0,0644; MAPE = 6,10; MAE = 11,30 e Dindex = 0,953, comprovando a
distribuicdo Gama como a mais adequada.
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5 Chuva acumulada em determinado periodo

A precipitacao geralmente é analisada em intervalos mensais. No entanto, em
alguns estudos, como para fins de determinacdo da necessidade de irrigacao, podem-
se utilizar intervalos menores, como periodo de quinze dias (quinzenas) ou dez dias
(decéndios) ou ainda cinco dias (péntadas).

5.1 Chuva mensal

A chuva mensal é uma das variaveis climaticas mais usadas para a caracterizacdo
climatica de uma regido. A precipitacdo média mensal é frequentemente usada no
balancgo hidrico climatico e também usada na classificacdo climatica, como Koppen e
Thornthwaite. Para obtencdo da média representativa deve-se dispor de longas séries
de dados.

5.2 Normal Climatoldgica

A Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM) define Normais como “valores
médios calculados para um periodo relativamente longo e uniforme, compreendendo
no minimo trés décadas consecutivas” e padroes climatolégicos normais como
“médias de dados climatoldgicos calculadas para periodos consecutivos de 30 anos. O
periodo para o calculo das Normais climatoldgicas é de 1901-1930, 1931-1960, 1961-
1990 e 1991-2020. Segundo o Inmet (2018), no caso de esta¢des para as quais a mais
recente Normal Climatolégica nao esteja disponivel, seja porque a estacdo ndo esteve
em operac¢do durante o periodo de 30 anos ou por outra razdo qualquer, Normais
Provisoérias podem ser calculadas. Normais Provisérias sio médias de curto periodo,
baseadas em observacgdes que se estendam sobre um periodo minimo de 10 anos.

5.3 Chuva acumulada em intervalos inferiores ao mensal

Os intervalos de 5 ou 10 dias sdo recomendados para irrigacdo e sdo mais
coerentes com os intervalos de irrigacdo. Como os meses tém nimero de dias variando
de 28 a 31 dias, geralmente se adota a primeira quinzena do més, do dia 1 ao dia 15
de cada més, e a segunda quinzena do dia 16 até o dltimo dia do més. Para o intervalo
de decéndios o terceiro decéndio é o periodo do dia 21 até o dltimo dia do més e da
mesma forma em relacdo as péntadas, considera-se que a sexta péntada do més é o
intervalo do dia 26 ao ultimo dia do més. Assim, no periodo de um ano tem-se 12
meses, 24 quinzenas, 36 decéndios e 72 péntadas.
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5.4 Precipitacao provavel

Para a determinacdo da chuva com determinado nivel de probabilidade de
ocorréncia utiliza-se uma distribuicdo de probabilidade. Diversos estudos indicam que
a distribuicdo gama pode ser usada na estimativa dos totais mensais de precipitacao
(Silva et al, 2007; Lima et al., 2008). Para a precipitacdo mensal ou periodos maiores,
como trimestres ou a precipitacdo anual, geralmente a distribuicdo normal se mostra
adequada. No entanto, para totais de precipitacdo em intervalos de 5, 10, 15 dias,
varios trabalhos mostram que a distribuicdo gama se mostra adequada (Assis, 1991;
Lobato; Cabral; Andrade, 2002).

6 Dias de chuva

O dado total de precipitacdo pluvial em um més (ou periodo menor como
decéndio) ndo necessariamente representa a informacdo sobre a distribuicdo das
chuvas no periodo, uma vez que pode ter ocorrido em poucos dias, ou até mesmo em
um unico dia. Com a informac¢do do niimero de dias de chuva é possivel ter-se uma
ideia da intensidade da precipitacdo pluvial.

Na definicdo do nuimero de dias de chuva deve-se definir o critério para
considerar um dia “chuvoso”. A principio qualquer dia com chuva acima de 0,1mm (que
é o menor valor de precipitacdo registrado nas estacdes da ANA e Inmet) é computado
como dia de chuva. No entanto, alguns trabalhos consideram valores maiores, como
1,0mm, 2,0mm ou até 5,0mm.

Com a série de dias de chuvas mensais ou anual podem-se representar
graficamente as médias mensais (Figura 4) ou a série temporal (Figura 5). Na Tabela
19 constam os valores de dias de chuva maior ou igual a 0,1mm para Capinzal, SC.
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Figura 4. Dias de chuva mensais de Capinzal, SC (1991-2020)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Tabela 19. Dias de chuva (P = 0,1 mm) de Capinzal, SC

Ano Jan. Fev. Mar Abr Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Anual

1991 8 4 8 9 5 8 4 8 7 11 8 11 91
1992 14 18 12 9 12 9 9 13 11 7 10 7 131
1993 16 14 13 10 7 7 15 4 15 14 9 12 136
1994 10 20 7 7 10 9 9 2 10 13 10 10 117
1995 16 11 10 10 6 8 8 6 9 11 8 9 112
1996 18 13 14 4 3 12 7 7 12 17 12 14 133
1997 7 15 3 7 5 9 7 9 8 15 13 16 114
1998 13 17 15 16 8 6 9 15 13 9 5 10 136
1999 12 10 6 13 8 9 11 4 9 10 8 9 109
2000 12 12 8 7 10 12 8 7 12 12 9 17 126
2001 19 19 9 11 12 8 10 4 13 10 9 8 132
2002 11 9 13 9 9 11 10 11 8 12 11 13 127
2003 8 12 10 2 3 8 4 4 7 10 10 10 88
2004 o6 7 6 7 8 3 5 11 10 13 10 95
2005 10 7 7 13 12 12 5 9 18 16 6 4 119
2006 14 11 10 4 6 7 15 8 6 6 12 9 108
2007 14 10 10 11 8 7 11 7 14 21 11 9 133
2008 7 9 9 13 6 10 6 7 9 17 7 7 107
2009 11 7 7 3 8 7 14 10 17 9 19 13 125

2010 13 14 11 6 11 5 8 4 8 8 8 13 109
2011 11 13 10 7 3 10 10 12 7 11 7 8 109
2012 10 10 5 10 3 7 9 1 6 10 3 13 87
2013 8 14 14 4 9 11 8 10 11 8 7 110
2014 17 11 14 6 7 13 4 7 13 5 9 10 116
2015 15 11 5 7 10 6 14 3 12 10 14 8 115
2016 7 13 7 5 9 2 6 9 10 6 9 90
2017 10 11 8 6 10 8 3 6 4 16 8 99
2018 15 9 11 5 - 10 5 6 13 15 7 11 -

2019 13 8 9 9 13 2 7 4 7 13 9 9 103
2020 11 9 3 3 9 11 9 3 3 3 9 12 85

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 5. Dias de chuva anuais de Capinzal, SC (1991-2020)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Da mesma forma que a chuva total, podem-se utilizar as distribui¢des de
probabilidades para calcular o nimero de dias de chuva com diferentes niveis de
probabilidade. Destacam-se as distribui¢des de probabilidade Normal, Log-Normal,
Gama e Gama mista para estimativas de dias de chuva.

Usando a distribuicdo Normal podem-se obter os valores esperados de dias de
chuva para diferentes niveis de probabilidade de Capinzal (Tabela 20).

Tabela 20. Dias de chuva (P = 0,1 mm) estimados para Capinzal, SC

Periodo 0,05 0,10 0,20 0,25 0,50 0,75 0,80 0,90 0,95

Jan. 6,1 7,4 8,9 9,5 11,9 14,2 14,8 16,3 17,6
Fev. 55 6,8 8,5 9,1 11,6 14,1 14,7 16,4 17,7
Mar. 3,8 5,0 6,4 6,9 9,1 11,3 11,9 13,3 14,5
Abr. 2,1 3,4 4,9 55 7,8 10,1 10,7 12,2 13,4
Mai. 3,2 4,2 55 6,0 7,9 9,9 10,4 11,6 12,7
Jun. 3,6 4,6 58 6,3 8,2 10,1 10,6 11,9 12,9
Jul. 3,0 4,2 5,7 6,2 8,4 10,6 11,1 12,6 13,8
Ago. 1,3 2,5 4,0 4,5 6,8 9,0 9,6 11,0 12,2
Set. 4,0 53 6,9 7,5 10,0 12,4 13,0 14,6 15,9
Out. 5,0 6,4 8,1 8,8 11,4 14,0 14,7 16,4 17,8
Nov. 4,2 53 6,7 7,2 9,3 11,3 11,8 13,2 14,3
Dez. 56 6,6 7,9 8,3 10,2 12,1 12,6 13,8 14,8
Ano 86,6 92,3 99,2 101,9 112,5 123,1 1257 1327 138,4

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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7 Chuva critica para drenagem agricola

A andlise de frequéncia de ocorréncia de chuva pode ser de interesse no
estabelecimento dos valores de chuva mais frequentes ou dos valores de chuva que
ocorrem N vezes por ano. Na drenagem dos solos agricolas recomenda-se dimensionar
o sistema de drenagem com base na chuva que ocorre 5 vezes ao ano, denominado
“chuva critica”. Pizarro (1978) recomenda fazer a distribuicdo de frequéncia da série
histérica de dados pluviométricos didrios em intervalos de classe, o que consiste
basicamente em gerar uma tabela, conforme segue:

e Ordenar os dados de precipitacdo em ordem crescente, em classe de ordemie
intervalos de classe (para chuva critica de drenagem o autor sugere intervalo
de 5mm);

e Anotar o numero de observagdes (Ni) em cada intervalo;

e Calcular a frequéncia de precipitacdo (Fi) em cada classe, dividindo Ni pelo
numero total de observacgodes (NT);

e Calcular a frequéncia com que a chuva é igualada ou superada (Fsi), dividindo
o ndmero total de observagdes maiores ou iguais ao limite inferior da classe i
(Mi) por NT;

eCalcular a frequéncia das precipitagdes inferiores a considerada (f),
diminuindo da unidade o valor de Fsi;

e Calcular o periodo de retorno em dias (Td) como o inverso da frequéncia de
precipitacdes superiores;

e Calcular o periodo de retorno em anos (T), dividindo (Td) pelo ntimero de
observacdes independentes por ano;

eCalcular o ntimero de vezes (nv) por ano em que a chuva supera uma
precipitacdo Pi como o inverso do periodo de retorno em anos.

Dessas tabelas podem-se extrair os valores de precipitacdo que ocorrem 5

vezes ao ano. Quando nessas tabelas ndo se encontra o valor de frequéncia exata 5,
utiliza-se como valor de chuva critica o limite superior da classe de precipitacdo mais
préxima e com frequéncia imediatamente superior a 5 vezes ao ano. Na Tabela 21
consta um exemplo ilustrativo da aplicacdo do método da chuva critica para os dados
de precipitacdo de Capinzal, SC.
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Tabela 21. Exemplo de distribuicdo de frequéncia para determinagdo da chuva critica
para drenagem do solo de Capinzal, SC

FR T T

Classe LI LS N FA (%) F> F< (dias) (anos) NV
1 0 0 1071 1071 10,3156 11,0000 0,0000 1,000 0,003 365,00
2 0 5 586 1657 10,1727 10,6844 0,3156 1,461 0,004 249,79
3 5 10 392 2049 0,1155 0,5116 0,4884 1,955 0,005 186,75
4 10 15 339 2388 0,0999 10,3961 0,6039 2,525 0,007 144,58
5 15 20 227 2615 0,0669 0,2962 0,7038 3,376 0,009 108,11
6 20 25 216 2831 10,0637 0,2293 10,7707 4,361 0,012 83,69
7 25 30 141 2972 0,0416 0,1656 0,8344 6,037 0,017 60,46
8 30 35 114 3086 0,0336 0,1241 0,8759 8,059 0,022 45,29
9 35 40 75 3161 0,0221 0,0905 0,9095 11,052 0,030 33,03

10 40 45 71 3232 0,0209 0,0684 09316 14,625 0,040 24,96
11 45 50 30 3262 0,0088 0,0475 09525 21,075 0,058 17,32
12 50 55 29 3291 10,0085 0,0386 09614 25,901 0,071 14,09
13 55 60 20 3311 0,0059 0,0301 0,9699 33,265 0,091 10,97
14 60 65 18 3329 10,0053 10,0242 0,9758 41,378 0,113 8,82
15 65 70 16 3345 10,0047 0,0189 09811 53,016 0,145 6,88
16 70 75 8 3353 10,0024 0,0141 10,9859 70,688 0,194 5,16
17 75 80 7 3360 0,0021 0,0118 0,9882 84,825 0,232 4,30
18 80 85 9 3369 0,0027 0,0097 09903 102,818 0,282 3,55
19 85 90 5 3374 0,0015 0,0071 0,9929 141,375 0,387 2,58
20 90 95 4 3378 10,0012 10,0056 09944 178,579 0,489 2,04
21 95 100 2 3380 0,0006 0,0044 09956 226,200 0,620 1,61
22 100 105 6 3386 0,0018 0,0038 0,9962 261,000 0,715 1,40
23 105 110 1 3387 10,0003 0,0021 09979 484,714 1,328 0,75
24 110 115 0 3387 10,0000 0,0018 0,9982 565500 1,549 0,65
25 115 120 1 3388 0,0003 0,0018 09982 565500 1,549 0,65
26 120 125 1 3389 0,0003 0,0015 09985 678,600 1,859 0,54
27 125 130 1 3390 0,0003 0,0012 09988 848,250 2,324 0,43

28 130 135 3 3393 0,0009 0,0009 09991 1131,000 3,099 0,32

LI-limite inferior da classe; LS - limite superior da classe; N - nimero de observagdes (frequéncia absoluta);
FA - frequéncia acumulada; FR = frequéncia relativa; F>= - Frequéncia que a precipitacdo é igualada ou
superada; F< - frequéncia que a precipitacdo é menor; T (dias) - Periodo de retorno em dias; T(ano) -
Periodo de retorno em anos; NV - numero de vezes por ano que a chuva supera o valor.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Na Tabela 21 pode-se observar que as chuvas diarias de 70 a 75mm ocorrem
com frequéncia de 5,16 vezes ao ano, e assim pode-se considerar que as chuvas com
frequéncia de 5 vezes ao ano tém valor estimado de 75mm.
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8 Chuvas maximas anuais

Nos dimensionamentos dos projetos de engenharia, como drenagem superficial
e vertedouros de barragens, deve-se estabelecer a chuva maxima associada com
determinado nivel de probabilidade. O procedimento normalmente adotado na
estimativa da chuva de projeto consiste em ajustar uma distribuicdo tedrica de
probabilidade aos dados observados e, com base nesta distribuicio, estimar os valores
da precipitacdo extrema associada a uma dada probabilidade (ou periodo de retorno).

Para projetos que envolvem grandes bacias, ou em estudos de drenagem
agricola, muitas vezes é necessario considerar a frequéncia de chuvas de grande
duracdo (Namitha; Vinothkumar, 2019). Da mesma forma, estudos sobre riscos de
deslizamentos podem requerer dados de chuva acumulada em varios dias. Valverde,
Cardoso e Brambila (2018) consideraram que a chuva maxima acumulada em 5 dias
¢ um bom indicador para a ocorréncia de deslizamentos, destacando que, quando
acontecem chuvas persistentes por varios dias, as areas mais vulneraveis, consideradas
de risco geoldgico/geotectonico, sofrem os maiores impactos.

Existem varias distribuicdes de probabilidade que podem ser aplicadas nos
estudos de chuvas maximas. Entre estas se destacam a distribuicio de Gumbel ou
distribuicao de extremos tipo I, distribuicdo Log-Normal, distribuigao Pearson tipo III,
distribuicao Log-Pearson tipo III (Kite, 1977) e a distribuicao Generalizada de Valores
Extremos (GEV) (Quadros et al.,, 2011; Alves et al., 2013).

Segundo Sevruk e Geiger (1981), ndo ha uma teoria suficientemente firme
para justificar o uso de uma ou outra distribuicdo. No entanto, existem algumas
justificativas teodricas para a aplicagio da distribuicdo de Gumbel, distribuicdo Pearson
e Log-Normal para a andlise dos valores extremos. Varios trabalhos (Back, 2001;
Sansigolo, 2008) mostraram que a distribuicdo de Gumbel é a que melhor se ajusta
aos dados de precipitagdo maxima pluvial. Com base nestes trabalhos, muitos autores
utilizam a distribuicdo de Gumbel em seus estudos, assumindo a hipotese de que os
dados amostrais seguem essa distribuicdo sem testar esta hipétese ou procurar outra
distribuicdo que poderia proporcionar um melhor ajuste. De acordo com Millington,
Das e Simonovic (2011), para os estudos de precipitacdes maximas, o Conselho de
Recursos Hidricos dos Estados Unidos obriga o uso da distribui¢do Log-Pearson tipo
I1I, enquanto no Canada o uso obrigatério é a fungdo de Gumbel, com seus parametros
estimados pelo método dos momentos.

Em trabalhos das ultimas décadas a distribuicdo GEV é comumente citada para
andlises de frequéncias de precipitacdes maximas anuais (Haktanir, Cobaner e Kisi,
2010). Segundo Quadros, Queiroz e Vilas Boas (2011), quando ha necessidade de
extrapolacdo dos dados amostrais para grandes periodos de retorno, a distribui¢ao GEV
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ajusta valores mais proximos a realidade. A distribuicdo GEV possui trés parametros
e, de acordo com Millington, Das e Simonovic (2011), uma distribuigdo com maior
numero de parametros flexiveis tera maior precisdo para modelagem de dados que
uma distribuicdo com menor nimero de parametros.

Com os dados diarios de precipitacdo, pode-se determinar a chuva maxima com
duragdo de um dia ou duragdes maiores, agregando os dados didrios até a duragdo
desejada. Assim, para determinar a chuva maxima anual com durac¢ido de sete dias,
deve-se avaliar o maior valor da soma de sete dias seguidos dentro do ano. Para
cada série deve-se ajustar uma distribuicdo de probabilidades adequada e obter as
estimativas de chuvas maximas.

Na Tabela 22 constam os valores de chuva maxima com durac¢io de um a dez
dias de Capinzal, SC.

Tabela 22. Série de chuvas maximas anuais com dura¢do de um a dez dias de Capinzal, SC

Duragdo da chuva (Dias)

Ano 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1991 81,1 81,8 82,3 1178 122,8 124,8 124,8 127,7 150,7 155,7
1992 85,8 85,8 97,0  109,7 110,1 137,3 140,1 160,7 161,0 164,9
1993 79,6 79,6 95,8 97,8 138,8 138,8 138,8 159,1 159,1 194,4
1994 72,1 72,8 79,0 92,0 94,1 94,1 116,5 129,6 129,6 155,2
1995 102,7 1257 160,5 1756 178,0 205,1 2251 2251 226,0 226,0
1996 68,5 1185 1198 1265 137,6 154,6 156,9 173,9 1739 1739
1997 881 117,1 1184 134,22 142,6 163,2 175,9 176,2 182,9 206,5
1998 97,2 97,2 119,2 119,2 128,6 131,8 156,5 158,8 158,8 199,2
1999 129,3 1369 1450 1824 243,1 257,3 257,3 257,6 274,9 323,9
2000 100,0 1439 1439 176,6 220,5 251,7 251,7 251,7 251,7 251,7
2001 98,5 1229 1444 1572 180,3 180,3 194,8 195,9 208,4 210,4
2002 73,7 73,7 84,1 86,1 101,8 121,2 136,5 155,8 155,8 155,8
2003 74,7 82,3 94,0 1034 133,1 140,7 168,1 175,7 178,0 178,0
2004 136,1 168,00 223,1 2711 290,0 295,7 295,7 2957 295,7 295,7
2005 121,1 168,55 186,6 2003 2184 2301 230,1 243,4 308,5 326,6
2006 99,4 99,4 99,4 99,4 109,1 115,4 141,5 141,5 141,5 141,5
2007 1380 163,5 1994 2548 280,3 284,6 284,6  316,7 342,2 354,7
2008 138,0 141,1 1412 1716 174,7 189,4 200,1 207,3 249,4 300,6
2009 57,2 87,2 92,2 103,6 118,4 118,4 120,8 1254 142,8 149,0
2010 86,0 98,3  122,7 127,0 127,0 142,7 154,0 154,0 159,5 166,3
2011 81,1 81,8 823 1178 122,8 124,8 124,8 127,7 150,7 155,7
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Duracdo da chuva (Dias)
Ano 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2012 85,8 85,8 97,0  109,7 110,1 137,3 140,1 160,7 161,0 164,9
2013 79,6 79,6 95,8 97,8 138,8 138,8 138,8 159,1 159,1 194,4
2014 72,1 72,8 79,0 92,0 94,1 94,1 116,5 129,6 129,6 155,2
2015 102,7 1257 1605 175,6 178,0  205,1 2251 2251 226,0 226,0
2016 68,5 1185 1198 126,55 137,6 154,6 156,9 173,9 173,9 173,9
2017 88,1 117,1 1184  134.2 142,6 163,2 1759 176,2 182,9 206,5
2018 97,2 97,2 1192 119,2 128,6 131,8 156,5 158,8 158,8 199,2
2019 129,3 1369 1450 1824 243,1 257,3 257,3 257,6 274,9 3239
2020 100,0 1439 1439 176,6 220,5 251,7 251,7 2517 251,7 251,7
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Considerando as distribui¢des de probabilidades indicadas para chuvas
maximas foram testadas diversas distribui¢des, obtendo os resultados da Tabela 23.
Verifica-se que, pelos testes de aderéncia, todas as distribui¢cdes de probabilidades
podem ser usadas. Nestes casos deve-se definir qual é a melhor distribuicdo. Os indices
de desempenho podem ser usados com esse objetivo. Na Tabela 23 constam os valores
dos indices de desempenho e o escore atribuido, considerando 1 a melhor distribuicdo
de probabilidades, 2 para a segunda e assim por diante.

Tabela 23. Ajuste dos parametros das distribuicées de probabilidades para a série de
chuvas maximas de Capinzal, SC

Parametros Teste de Aderéncia

Distribuicdo escala posicdo forma KS AD Rf

Gumbel-MM 18,819 84,181 - 0,1227 0,451 0,9723
Gumbel-MV 20,546 83,592 - 0,1137 0,307 0,9723
Gumbel-LM 20,074 83,450 - 0,1206 0,335 0,9723
Gumbel-Chow 21,698 83,408 - 0,1054 0,288 0,9723
Log-Normal 2-MM 4,523 0,258 - 0,0996 0,292 0,9800
Log-Normal 2-MV 4,523 0,254 - 0,1010 0,310 0,9802
Log-Normal 2-LM 4,520 0,261 - 0,1022 0,287 0,9798
Log-Normal 3-MM 5,389 0,109 -125,24 0,1013 0,342 0,9839
Log-Normal 3-MV 4,725 0,211 -20,13 0,0950 0,299 0,9822
Log-Normal 3-LM 4,907 0,180 -42,41 0,0932 0,291 0,9831
Pearson I1I-MM 3,983 36,726 -51,23 0,1010 0,340 0,9841
Pearson II1I-MV 8,278 8,550 24,27 0,0967 0,307 0,9821
Pearson IlI-LM 6,684 13,861 2,39 0,0928 0,288 0,9836
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Parametros Teste de Aderéncia

Distribuicdo escala posicdo forma KS AD Rf

Log-Pearson III-MM -0,019 178,899 7,97 0,0948 0,297 0,9762
Log-Pearson III-LM 0,264 216,766 -52,75 0,4523 9,905 0,4190
Log-Pearson I1I-MIX -0,010 634,683 10,88 0,0979 0,316 0,9785
GEV-MM 0,179 22,596 85,45 0,0974 0,315 0,9854
GEV-LM 0,133 22,377 84,75 0,0911 0,284 0,9841

KS-critico = 0,2420; AD critico = 0,752; RF critico = 0,9699
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Se for considerado o critério do menor RMSE, a distribuicdo GEV-MM seria a
selecionada. No entanto, se for considerado o menor SMAD ent&o as distribui¢cées PE3-
LM e GEV-LM tiveram o mesmo desempenho. Uma alternativa muito usada por varios
pesquisadores é considerar varios indices de desempenho e fazer um ranqueamento
pela soma dos escores dos indices. No exemplo da Tabela 24, considerando os cinco
indices de desempenho, a distribuicio GEV-LM é considerada a melhor (Figura 6),
seguida de PE3-LM.

Tabela 24. Desempenho das distribuicées de probabilidade para chuvas maximas com
duracdo de 1 dia de Capinzal, SC

Distri- indice de desempenho Escore do indice de desempenho

buigao a b c d e a b c d e Soma Rank
GB-MM 557 00399 3900 379 0579 13 16 17 16 15 77 16
GB-MV 578 00361 3386 3431 0573 15 14 12 14 14 69 14
GB-LM 566 00373 3,511 3543 0581 14 15 15 15 16 75 15
GB-Chow 6,34 0,0354 3,233 3,361 0,564 17 13 8 13 13 64 13
LN2-MM 4,75 0,0335 3,182 3,179 0,499 10 8 7 8 9 42 9
LN2-MV 4,70 0,0338 3,237 3,207 0499 9 9 9 9 10 46 10
LN2-LM 4,80 00332 3,120 3,151 0,503 11 6 3 6 11 37 7
LN3-MM 4,24 0,0351 3,472 3,332 0,453 3 12 14 12 6 47 11
LN3-MV 4,46 00324 3,088 3,082 0,469 7 3 1 3 7 21 3
LN3-LM 4,37 0,0326 3,158 3,097 0,450 6 4 4 23 4
PE3-MM 4,22 0,0349 3,456 3,319 0450 2 10 13 10 5 40 8
PE3-MV 4,48 00329 3,175 3,128 0474 8 5 6 8 32 6
PE3LM 4,32 0,0323 3,126 3,070 0,443 5 2 4 3 16 2
LP3 6,34 0,0400 3,766 3,799 0622 16 17 16 17 17 83 17
LP3LM 522 00350 3316 3,323 0539 12 11 11 11 12 57 12
GEV-MM 4,05 00334 3,299 3,177 0,423 1 7 10 7 1 26 5

GEV-LM 4,25 0,03206 3,106 3,047 0,435 4 1 2 1 2 10
a = RMSE; b = SMAD; ¢ = MAPE; d = MAE; e = D-index
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 6. Aderéncia da distribuicdo GEV aos dados de chuva maxima anual

de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Na Tabela 25 podem-se observar os valores de chuva maxima estimada para
diversos periodos de retorno usando a distribuicio GEV-LM. Fazendo este mesmo
raciocinio para as demais duragdes, pode-se estimar a chuva maxima com duracao de
um a dez dias (Figura 7).

Tabela 25. Chuva maxima estimada para Capinzal, SC

T (anos) P[X<x] P[X>x] Chuva méaxima (mm)
2 0,500 0,500 92,7
5 0,800 0,200 115,2
10 0,900 0,100 128,3
20 0,950 0,050 139,7
25 0,960 0,040 143,1
50 0,980 0,020 152,9
100 0,990 0,010 161,8
500 0,998 0,002 179,4
1000 0,999 0,001 185,9

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

8.1 Desagregacao da precipitacao diaria

Com os dados do pluvidometro determina-se a chuva maxima diaria. No entanto,
existem muitas aplicacdes na hidrologia que requerem dados de chuva com duragdo
subdiaria que podem ser obtidas de dados pluviograficos ou de esta¢des automaticas.

As séries pluviograficas, além de menor nimero, em geral sdo de periodos mais
curtos e com mais falhas que as séries pluviométricas. Fechine Sobrinho et al. (2014)
destacam o numero reduzido de informacgdes pluviograficas e deficiéncias na rede
de monitoramento. Nos estudos hidrolégicos a Organizacdo Meteorolégica Mundial
recomenda a utilizagdo de séries com 30 anos de dados (Silva et al., 2012; Braga et
al, 2018). Rodrigues et al. (2008) também ressaltam a importancia do tamanho das
séries de dados na precisdo dos resultados da equacdo que relaciona as grandezas
Intensidade, Duracgdo e Frequéncia, conhecida como equagdo IDF.

A caréncia de longas séries de dados pluviograficos contrasta com a relativa
abundancia de séries de dados pluviométricos diarios. Dessa forma, tem sido muito
comum o uso de técnicas de desagregacdo da chuva didria em chuvas de curta
duracdo, e a partir desses dados, ajustar a equacdo IDF (Rangel; Hartwig, 2016).
O método de desagregacdo da chuva didria tem como pressuposto que existem
relagdes aproximadamente constantes entre os totais precipitados em um dia e totais
precipitados em periodos mais curtos (Zuffo, 2004; Back, 2013; Back; Panatto; Souza,
2023).

Para a desagregacdo da chuva didria podem-se utilizar diferentes metodologias,
entre as quais se destacam o método das isozonas (Santos, 2015), o método dasrelacdes
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entre duragdes e o método de Bell (Silva; Oliveira, 2017). No Brasil é amplamente
difundido o uso dos coeficientes de desagregacdo apresentados por Cetesb 1986;
Pereira, Duarte e Sarmento, 2017; Back, 2022. Varios trabalhos comparando
metodologias para obtengdo de equacdo IDF por desagregacdo da chuva mostraram
que o método usando os coeficientes da Cetesb foi o que melhor representou as
intensidades maximas de precipitacdo (Vargas et al.,, 2015, Caldeira et al., 2015). Back
(2013) apresentou as relagdes entre duragdes de chuvas intensas observadas em
13 estagdes pluviograficas de Santa Catarina. Essas relagoes apresentam diferencas
importantes em relacdo as relagdes médias do Brasil (Tabela 26).

Tabela 26. Relagdes entre precipitacoes de diferentes duragdes

Relagio entre duracio Santa Catarina Brasil
(Back, 2013) (Cetesb, 1986)
5 min./30 min. 0,35 0,34
10 min./30 min. 0,53 0,54
15 min./30 min. 0,68 0,70
20 min./30min. 0,81 0,81
25 min./30 min. 0,91 0,91
30 min./1h 0,75 0,74
35min./1h 0,80 -
40 min./1h 0,85 -
45 min./1h 0,89 -
50 min./1h 0,93 -
55min./1h 0,96 -
1h /24 h 0,35 0,42
1,25h/24 h 0,38 -
1,50 h/24 h 0,41 -
1,75h/24 h 0,44 -
2h/24h 0,46 -
2,5h/24h 0,49 -
3h/24h 0,51 -
4h/24h 0,55 -
5h/24h 0,58 -
6h/24h 0,61 0,72
7h/24h 0,64 -
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~ ~ i Brasil
Relacdo entre duragio Santa Catarina rasi

(Back, 2013) (Cetesb, 1986)

8h/24h 0,66

10h/24h 0,71 0,82
12h/24h 0,76 0,85
14h/24h 0,81 -
16h/24h 0,85 -
18h/24h 0,89 -
20h/24h 0,93 -
22h/24h 0,97 -
24hh/1 dia 1,16 1,14

Fonte: Back (2022)

As relagdes entre chuvas de diferentes duragdes foram analisadas em varios
trabalhos (Bell, 1969; Chen, 1983; Froehlich, 1993), sendo dada énfase nas discussoes
sobre a relacdo entre chuvas de 1h (P, ) e de 24h (P, ), denominada de coeficiente R,
dado por:

R = By (142)

Poan

Huff e Angel (1989), analisando dados de chuva de 34 estagdes pluviograficas
de Illinois e 21 estacdes de estados vizinhos, acharam o coeficiente R médio de 0,46.
Para 12 horas a relacdo foi de 0,87, mostrando-se mais semelhante as relagdes médias
do Brasil. Usando mapas com isoietas de chuva para grandes regides dos EUA, Chen
(1983) observou que o coeficiente R independe do periodo de retorno e varia conforme
a localizacdo geografica, variando entre valores de 0,1 e 0,6, com valor médio de 0,4.
0 US Weather Bureau (1961) destaca que no lado de barlavento das altas montanhas
do oeste dos EUA o coeficinte R é baixo, proximo de 0,10. Ao sul do Arizona e algumas
partes do meio-oeste dos EUA o valor é acima de 0,6, com valor médio nos EUA de
0,40. Schwab et al. (1981), analisando dados dos Estados Unidos, observaram que o
coeficinte R varia de 0,28 a 0,60, com média de 0,47.

As relagdes entre chuvas de diferentes dura¢des também foram estudadas
em outros paises. De acordo com Chowdhury et al. (2007) e Rashid; Faruque; Alam
(2012), o Departamento de Meteorologia da india (Indian Meteorological Department
- IMD) apresenta uma férmula para o fator de reducdo da chuva diaria dada por:

K= (i}m (143)
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Em que:
K = coeficiente de desagregacao;
t = duragdo da chuva (h).

Na Figura 8 podem-se visualizar as diferencas nas rela¢des entre duracoes.
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Figura 8. Coeficientes de desagregacdo da chuva didria em chuva de menor duragio

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

8.2 Equacdes IDF

As curvas IDF surgiram com os estudos de Bernard (1932) e posteriormente
tém sido apresentadas as curvas (ou equagdes) IDF em diferentes regides do planeta
(Chow; Maidment; Mays, 1988; Ewea et al,, 2018; Puricelli, 2018). Com o avanco
dos recursos computacionais aplicados a engenharia as equac¢des IDF ganham ainda
maior importancia, uma vez que permitem a implantagdo de rotinas computacionais
para obtencdo das informagdes de chuva em func¢ido da duracido e frequéncia (Back;
Wildner; Pereira, 2021).

As relagdes entre intensidade, duracdo e frequéncia de chuvas podem ser
expressas por meio de equagoes. O modelo de equagio IDF mais usado no Brasil e em

varios paises e dados por:
_ &7 (144)
(e+B)™

Em que:
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I = intensidade maxima média da chuva (mm/h);

K, m, b, n = coeficientes da equagdo a serem ajustados;

T = periodo de retorno (anos);

t = duracdo da chuva (minutos).

Chow, Maidment e Mays (1988) descrevem a obtencdo das equagdes IDF em
trés etapas. Na primeira etapa é ajustada uma distribuicdo de probabilidade a série de
maximas anuais de chuva diaria, e com ela estimam-se as chuvas com duragido de um
dia e periodo de retorno geralmente entre 2 e 100 anos. Na segunda etapa utilizam-se
os coeficientes de desagregacdo para estimar as intensidades (ou alturas) de chuva
com duracgdo de 5 a 1.440 minutos. A terceira etapa consiste no ajuste dos coeficientes
da equacdo IDFE.

O ajuste dos coeficientes da equagdo 144 pode ser feito empregando métodos
numéricos de minimizacdo das diferencas entre as intensidades observadas e
estimadas pela equacdo IDF, como, por exemplo, a funcdo de minimizacdo da soma
dos quadrados dos desvios relativos, dada por:

= D1, B, (Lter) )

‘!D[‘,T
Em que:

le , = intensidade da chuva com duracdo t e periodo de retorno T estimada pela
equacao IDF;

lo,, = intensidade da chuva com duragdo t e periodo de retorno T observada;

N = nimero de duragdes consideradas;

Z = numero de periodos de retorno considerados.

Para avaliar a precisdo da estimativa podem ser utilizados indices de
desempenho como erro padrao de estimativa (EP), erro médio percentual (PBIAS),
erro médio absoluto (MAE) e coeficiente de determinacio (R?), vistos no item 4.7, ou
ainda o coeficiente Nash-Sutcliffe (NS), indice de concordancia (d), respectivamente
pelas equagoes 146 e 147.

_ ¥ (gi-0i)® (146)
NS=1 IV (Ei-0)®
_ . Il (Ei-0i)*
d=1 T, (| Ei-ol+loi-ol)® (147)
Em que:

Ei = valor de intensidade estimada pela equacgao;
Oi = valor de intensidade da chuva obtida pela desagregacao;
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E = valor médio das estimativas pela equacio;
N = niimero de valores;
NS =coeficiente de Nash-Sutcliffe;
d = indice de concordancia;
0 = valor médio.
Na Tabela 27 constam as intensidades de chuva obtidas pela desagregaciao da chuva

diaria de Capinzal em chuvas de menor duragdo usando os coeficientes de desagregacio
da Cetesb.

Tabela 27. Intensidade da chuva de Capinzal obtida pela desagregacdo da chuva diaria
(mm/h)

Duragio T (periodo de retorno)
(min) 2 5 10 20 25 50 100
5 134,2 166,5 185,5 201,9 2069 221,0 2339
10 106,5 132,2 147,3 160,4 164,3 175,5 185,7
15 92,1 114,3 127,3 138,6 142,0 151,7 160,5
20 79,9 99,2 110,5 120,3 123,2 131,6 139,3
25 71,8 89,1 99,3 108,1 110,7 118,33 125,2
30 65,8 81,6 90,9 99,0 101,4 108,3 114,7
60 44,4 55,2 61,4 66,9 68,5 73,2 77,5
360 12,7 15,8 17,6 19,1 19,6 20,9 22,1
600 8,7 10,8 12,0 13,1 13,4 14,3 15,1
720 7,5 9,3 10,4 11,3 11,6 12,3 13,1
1440 4,4 55 6,1 6,6 6,8 7,3 7,7

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Aplicando a minimizagao da fun¢do 148, pode-se ajustar a equa¢do conforme:

__ 174777458

= 148
'::E"l' 11}3}&.?533 ( )

As intensidades de chuva estimada sdo apresentadas na Tabela 28, onde
verificam-se valores proximos aos observados. O erro médio quadratico (RMSE) é

de 3,81mm/h e o coeficiente de determinacgdo (R?) é de 0,9965 mostrando excelente
ajuste.
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Tabela 28. Intensidade da chuva de Capinzal obtida pela equacio IDF ajustada (mm/h)

Duragio T - Periodo de retorno (anos)
(min) 2 5 10 20 25 50 100
5 139,4 158,4 174,4 192,0 198,0 218,1 240,1
10 114,4 130,0 143,1 157,5 162,5 178,9 197,0
15 97,8 1111 122,3 134,7 138,9 153,0 168,4
20 85,9 97,6 107,4 118,3 122,0 134,3 147,9
25 76,9 87,3 96,2 105,9 109,2 120,3 132,4
30 69,8 79,3 87,3 96,1 99,2 109,2 120,2
60 46,3 52,6 57,9 63,8 65,8 72,4 79,7
360 13,3 15,1 16,6 18,3 18,9 20,8 22,9
600 9,1 10,4 11,4 12,6 13,0 14,3 15,7
720 8,0 9,0 10,0 11,0 11,3 12,5 13,7
1440 4,7 54 59 6,5 6,7 7,4 8,2

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

8.3 Equacao alternativa

As relagdes IDF necessitam de constante atualiza¢do. Zuffo (2004) comenta
que existe necessidade de revisdo periddica, pelo menos uma vez a cada década, das
equacdes IDF, e também destaca que devem ser usadas séries histdricas de precipitacdo
mais recentes. O procedimento do ajuste dos coeficientes de equacdo IDF é trabalhoso
e requer rotinas estatisticas especificas. A utilizacdo de mais de uma equacgao, além de
elevar o grau de dificuldade no ajuste das equagdes de chuvas intensas pode causar
descontinuidade na relacdo IDF.

Back (2020) propds um modelo alternativo de equagdo de chuvas intensas
baseado nas relagdes entre duracdes estabelecidas pela Cetesb (1986), em que a
intensidade e a altura da chuva podem ser obtidas diretamente a partir da chuva
maxima diaria. Os modelos alternativos propostos para a estimativa da altura e
intensidade da chuva sdo dados respectivamente pelas equagdes 149 e 150:

o
h = (:?,93:?+3,3346r°-7‘m)Pidfﬂ (149)

. &0 P
' T \27.0327 +3,8306 0724 )  1dia (150)
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0 modelo proposto tem a vantagem de permitir a atualizacdo somente com
a atualizacdo da estimativa da chuva maxima com duragao de um dia e apresenta o
menor erro padrao de estimativa quando comparado com as equagdes IDF tradicionais.
0 modelo que engloba a frequéncia pode ser expresso por:

= (:?,93:? +::346r':'-79“) [cﬂﬂ(T) + e] (151)

Em que:

i = intensidade da chuva (mm/h);

t = duracdo da chuva (0 < t < 1440 minutos);

T= periodo de retorno (anos);

d, e = coeficientes obtidos da regressdo logaritmica dos valores de chuva
maxima diaria e o periodo de retorno T.

Usando as relacdes de chuvas observadas em Santa Catarina, Back e Wildner
(2021) ajustaram as equagdes como:

t
= 152
h (16,529?+?,5911rn-75”) Prdia (152)
. &0
= (15,5:9? +?,5911r'='-?'='“) Plaia (153)

Para o exemplo de Capinzal pode-se estimar a intensidade da chuva com periodo
de retorno de 20 anos e dura¢do de 15 minutos como:

. &0 _
b (16,529? +7,5911 .:15}”-?'3“) 139,7=1381 mm/h (154)
0 valor obtido pode ser comparado ao valor da tabela onde se percebe que as
diferencas sdo despreziveis. Ajustando-se a fun¢do logaritmica para a relacao entre a
chuva maxima e o periodo de retorno, a fun¢do generalizada para Capinzal é dada por:

, &0
= (2?,932?+3,3346 r”-m‘*) [1?,4En(T) + 85’3] (155)

8.4 Més de ocorréncia do evento extremo

A época de ocorréncia de eventos extremos de chuva é uma informacdo que
pode auxiliar no planejamento dos trabalhos de defesa civil e saneamento basico.
Conforme o clima do local, os eventos extremos podem se concentrar em alguns meses
do ano ou ocorrer de forma aleatdria ao longo do ano.

A época de ocorréncia dos eventos também pode variar com a duracdo. Eventos
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de curta duracdo tendem a predominar na época de ocorréncia de chuvas convectivas
e eventos de longa dura¢do predominam nas épocas de passagens de frentes frias.

Quando se dispde de uma série relativamente longa (acima de 36 anos), pode-se
utilizar o teste Qui-Quadrado para avaliar a hipotese de que as ocorréncias de eventos
extremos se distribuem igualmente ao longo do ano.

Existem restricdes do uso do teste Qui-Quadrado quando a frequéncia esperada
em determinada classe é pequena. Geralmente usa-se o limite minimo de 5 para a
frequéncia esperada. Alguns autores sdo menos restritivos e usam o limite minimo
de 3 para a frequéncia esperada. Neste caso, o teste somente seria utilizado quando o
numero de anos fosse igual ou superior a 36.

Na Tabela 29 tem-se um exemplo das frequéncias de ocorréncias dos eventos
maximos anuais de Capinzal nos diversos meses do ano. Constata-se que houve maior
frequéncia no més de outubro, mas nos 30 anos da série foram observadas ocorréncias
de eventos maximos em todos os meses do ano.

Tabela 29. Frequéncias de ocorréncias de eventos maximos anuais nos diversos meses
de Capinzal

Més de ocorréncia

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

1dia 1 2 3 5 3 1 4 1 2 5 2 1
2 dias 0 2 3 6 2 2 3 1 3 5 1 2
3 dias 2 0 2 3 2 4 4 0 7 2 2 2
4 dias 1 1 3 3 2 4 4 0 6 5 0 1
5 dias 1 2 2 2 1 6 2 1 5 6 0 2
6 dias 2 1 2 3 1 6 3 1 5 4 0 2
7 dias 1 1 2 2 2 4 3 2 5 6 0 2
8 dias 1 1 2 2 3 4 2 2 6 5 0 2
9 dias 1 1 2 2 3 5 2 1 6 4 1 2
10 dias 1 2 2 1 3 5 2 1 5 5 1 2

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

96



8.5 Dia de ocorréncia dos eventos maximos anuais

A precipitagdo maxima didria é um parametro hidrolégico importante para
avaliar riscos de eventos como cheias, deslizamento e erosao do solo. A sazonalidade
das caracteristicas hidrolégicas afeta os ecossistemas naturais e também tem
importancia para atividades econdmicas, como agricultura e os servicos de engenharia.
A identificacdo de padrdes sazonais bem definidos de eventos hidrolégicos (como
chuva ou vazao) pode auxiliar no planejamento dessas atividades e a calcular os riscos
dessas atividades serem impactadas durante determinada época do ano.

Para examinar aregularidade (ou a sazonalidade) de séries de eventos extremos,
pode-se utilizar a sazonalidade descrita por Burn (1997). Este método tem sido muito
aplicado para estimar o momento e a regularidade das cheias, e também pode ser
usado para as precipitacdes extremas, em particular as chuvas maximas anuais.

A abordagem da estatistica circular considera cada data de ocorréncia de um
evento especifico dentro de um ano como coordenadas polares na circunferéncia de
um circulo unitario centrado na origem. As datas de ocorréncia dos eventos maximos
anuais baseiam-se no ano civil, 12 de janeiro é o primeiro dia e 31 de dezembro é o
3652 dia. O método consiste em determinar o vetor resultante das datas de ocorréncia
dos eventos maximos anuais observados. A direcdo do vetor resultante representa a
data média de ocorréncia dos eventos extremos e o médulo é a variabilidade em torno
do valor médio (De Michele; Rosso, 2002).

Cada data ji é substituida por um angulo calculado por:

2m (156)
NDA

8; = J;

Em que:

0 = angulo (em radianos);

] = dia do ano (1 para 12 de janeiro, 365 para 31 de dezembro ou 366, em caso
de ano bissexto);

NDA = ntimero de dias do ano (365 ou 366 se for ano bissexto)

A série obtida cobre o circulo unitario onde cada termo pode ser descrito em
coordenadas polares como um vetor (cos 6i, sen i), onde i indica a dire¢do expressa
em radianos. Seguindo a abordagem de Burn (1997), as coordenadas cartesianas de
cada evento sdo dadas por:

xi = cos 60i (157)

yi =sen 0i, (158)
Dessa forma, podem-se calcular os valores médios:
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%==Zr, cos(f,) (129)

_ 1 :
7 =1, sin(0) (160
A direcdo média resultante é dada por:
f = arctan G;),se T=>0ey=>0 (161)
§=arctan(‘§‘)+§,sefﬂiﬂef} 0 (162)
§=arctan(‘§‘}+n,sef::De?:‘:ﬂ (163)
6= arctan(|f) +Z,se £>0e5< 0

= arctan | [ S Se X ey (164)

0 mddulo médio é dado pela equacdo:
= (165)

7= % 4+7°

O valor de r também é denominado de indice de concentracdo de sazonalidade
do vetor de Burn, podendo assumir valores entre 0 e 1 (0 < r < 1,0). Quando r tende
para zero, ndo ha uma Unica estacio dominante e a ocorréncia de evento extremo
pode chegar a qualquer momento do ano. A data de ocorréncia de eventos extremos
é regular, a medida que o moédulo se aproxima mais da unidade, sendo r = 1 um valor
virtual indicando que eventos extremos ocorrem no mesmo dia.

Na Tabela 30 e Figura 9 constam os valores e graficos para dias de ocorréncia
de eventos maximos anuais da estacdo de Capinzal, SC e também de Sdo Lourengo
da Mata, PE. Observa-se que em Capinzal, que possui clima subtropical com chuvas
distribuidas ao longo do ano (Cfa), o indice de concentragdo r é préximo de zero (r
= 0,048), indicando que os eventos maximos anuais podem ocorrer distribuidos
ao longo do ano, como representado na Figura 9A. Por outro lado, Sdo Lourenco da
Mata, com clima As, possui chuvas concentradas no outono e inverno, o indice de
concentracdo r foi de 0,733, indicando a concentragdo de chuvas maximas anuais em
determinada época do ano. A data média resultante (MD) é de 143, correspondendo
ao més de maio (23/05). Na Figura 9B se observa que os eventos extremos registrados
se concentraram nos meses de abril a julho, o que corrobora a metodologia.
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Tabela 30. Componentes da estatistica circular para chuvas maximas anuais de

Capinzal, SC e Sdo Lourenco da Mata, PE

Cédigo Municipio UF Clima x v 0 MD r
02751012 Capinzal SC As’ -0,048 0,003 3,082 179 0,048
00735050 Sao Lourengo da Mata PE Cfa -0,571 0,459 2,465 143 0,733

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 9. Dias de ocorréncias de chuvas maximas anuais de Capinzal, SC (A) e Sdo Lourengo da

Mata, PE (B)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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9 Duracao dos periodos secos e chuvosos

A ocorréncia de longos periodos secos ou chuvosos pode impactar em varias
atividades. Na agricultura, longo periodo de chuva favorece o aparecimento de doencas
nas plantas e dificulta o transito de maquinas e equipamentos no solo, impedindo ou
dificultando os tratos culturais. Diversas atividades de engenharia sdo dificultadas por
longos periodos de chuvas, principalmente as atividades realizadas a campo, como
construcdo de estradas e execucdo de projetos de recuperacio de areas degradadas.

Da mesma forma, longos periodos sem chuva podem causar prejuizos na
agricultura, com reducao da produgao e necessidade de irrigagdo. Dessa forma, o
conhecimento da duracdo do periodo seco ou chuvoso pode auxiliar no planejamento
das atividades, na elaboragdo dos cronogramas de obras e no orgamento do custo da
atividade. A dura¢cdo maxima do periodo seco é um critério que pode ser utilizado
para o dimensionamento dos reservatdrios para captacdo e armazenamento de agua
da chuva, conhecido como método da maxima seca anual.

Na determinacao da duracdo do periodo seco (ou periodo chuvoso) deve-se
definir o limite minimo de chuva para considerar o dia seco. Para projetos agricolas
pode-se considerar o valor equivalente a evapotranspira¢do diaria. Nos projetos de
captacdo de agua da chuva é comum considerar o descarte da chuva inicial, sendo
normalmente adotada a lamina de 2,0mm (ABNT NBR 15527, 2019). Esse descarte é
usado para lavar as sujeiras no telhado. Para locais com maior polui¢do atmosférica ou
outras sujeiras acumuladas no telhado podem ser adotados outros limites com 5,0mm.

Na Tabela 31 constam os valores da duragio maxima do periodo seco de
Capinzal considerando o limite de 2,0mm. Pode-se observar que em janeiro do ano
de 1991 ocorreu um periodo maximo de cinco dias consecutivos secos, enquanto o
maior valor observado no ano ocorreu no més de junho com 21 dias consecutivos.
Importante destacar que nesse calculo foi considerado o més relativo ao final do
periodo seco. Assim, essa série de 21 dias pode ser iniciada em maio e terminou em
junho, quando ocorreu uma chuva maior que 2,0mm. Os valores mensais variam de
dois dias em fevereiro a 38 dias no més de setembro. As maiores médias ocorrem no
outono e inverno (Figura 10).
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Tabela 31. Duragao do periodo seco (P<2,0mm) de Capinzal, SC

Ano Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Anual
1991 5 9 11 7 17 21 12 14 16 8 11 9 21
1992 12 6 10 12 12 17 9 5 8 7 11 13 17
1993 9 4 13 7 12 12 10 13 6 12 10 11 13
1994 6 3 8 10 13 10 15 25 11 6 5 6 25
1995 3 4 14 10 16 21 11 14 22 5 10 10 22
1996 7 6 8 12 18 15 10 12 6 7 14 18 18
1997 4 8 15 26 30 16 12 13 17 7 4 4 30
1998 6 4 4 8 13 10 8 9 12 5 13 13
1999 10 4 9 15 20 10 10 13 13 8 12 17 20
2000 6 6 9 15 13 18 10 11 7 6 13 11 18
2001 5 6 8 11 7 9 7 14 11 18 18
2002 8 5 8 8 10 17 12 7 9 3 4 6 17
2003 8 4 12 13 21 11 17 18 15 8 21
2004 8 14 7 10 12 18 19 18 14 10 10 8 19
2005 5 12 11 10 8 18 11 14 6 10 7 10 18
2006 6 6 8 9 18 19 14 17 7 15 18 7 19
2007 6 7 10 10 18 10 23 14 13 11 14 23
2008 9 9 9 7 25 6 12 8 13 6 3 6 25
2009 9 6 12 15 14 6 11 14 4 11 6 15
2010 6 13 6 15 11 14 17 18 29 7 6 6 29
2011 8 2 11 8 12 19 8 8 7 7 7 10 19
2012 5 10 13 15 25 7 13 27 11 5 8 3 27
2013 12 14 6 18 23 14 8 11 11 12 16 12 23
2014 9 14 9 17 5 7 12 10 11 10 17
2015 8 6 9 11 10 15 6 24 5 4 4 24
2016 12 7 6 8 9 14 15 17 11 16 13 17
2017 6 10 7 9 8 10 27 15 38 7 5 12 38
2018 6 10 7 15 33 14 23 11 8 12 8 10 33
2019 7 9 9 13 9 25 11 15 10 12 11 17 25
2020 14 11 15 16 21 14 11 13 15 21 5 7 21

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 10. Valores minimos, médios e maximos mensais da duragdo méaxima do periodo seco de
Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Os valores anuais variam de 13 a 38, com média de 21,5 dias. Para efeito de
projetos de captacdo de 4gua da chuva é recomendado utilizar um valor associado ao
nivel de probabilidade, aplicando uma distribuicdo estatistica adequada. Dornelles,
Tassi e Goldenfum (2010) citam que o modelo tedrico mais indicado € o que utiliza a
distribuicdo de probabilidade de extremos, a exemplo de Gumbel. Para dimensionar
reservatdrios de armazenamento da 4gua da chuva os autores recomendam considerar
o periodo de retorno variando de 3 a 10 anos. Usando a distribuicdo de Gumbel-Chow,
tem-se:

- Média = 21,5 dias;

- Desvio padrao = 5,7 dias;

- Numero de valores = 30;

- Y, =0,5362;

- S, =1,1124.

Com estes dados podem-se estimar os valores esperados da maxima seca anual
para diferentes periodos de retorno (Tabela 32). Back (2022) determinou a duragdo
do periodo de dias consecutivos secos de Vargem Bonita, SC considerando os critérios
de dias secos os dias com precipitagdo menor que 2,0mm (P < 2,0) e menor que 5,0mm
(P < 5,0). Para o limite de dias secos de 2,0mm (P < 2,0) os valores maximos anuais
variam de 12 a 50 dias com média de 23,5 dias. Para o limite de dias secos de 5,0mm
(P < 5,0) a série de maximas anuais variou de 14 a 50 dias com média de 26,1 dias.
Conclui-se entdo que a analise da duracdo dos periodos secos é uma ferramenta que
permite dimensionar os reservatérios considerando a frequéncia de estiagens no local.
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Tabela 32. Duracdo maxima anual do periodo seco estimado para Capinzal, SC

TO - Perl’E)atiloo(:;a retorno Y - Varidvel Reduzida X - Duragédo nEéD);;I:)a da seca anual

2 0,3665 20,6

3 0,9027 23,4

5 1,4999 26,5

10 2,2504 30,3

15 2,6738 32,5

20 2,9702 34,0

25 3,1985 35,2

50 3,9019 388
100 4,6001 42,4

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

10 Cadeia de Markov

Algumas caracteristicas associadas a precipitacio podem ser extraidas da
andlise de registros passados. Entretanto, em varios locais os registros histéricos
de chuva sdo relativamente curtos e em muitas situagdes apresentam falhas,
impossibilitando assim inferéncias estatisticas seguras. Em tais situacdoes pode-se
utilizar a modelagem matematica para descrever e fazer as inferéncias desejadas. A
ocorréncia de precipitacdo pode ser estimada em termos probabilisticos, mediante
modelos teéricos de distribuicdo, ajustados a uma série de dados observados nesta
regido.

Gabriel e Neumann (1962) utilizaram cadeias homogéneas de Markov para
descrever a alta persisténcia de dias secos consecutivos em Tel Aviv, Israel. Stern e
Coe (1982) definiram um modelo de simulagdo para a precipitacdo pluvial diaria, no
qual a ocorréncia de dias chuvosos é gerada por uma cadeia de Markov, e a quantidade
de chuva é gerada por uma distribuicdo gama. Posteriormente Stern e Coe (1984)
melhoraram o modelo com a utilizacdo das séries de Fourier para representar as
probabilidades de transi¢cdo durante o ano.

Com base nestes estudos pioneiros surgiram varios trabalhos aplicando as
cadeias de Markov para modelar a precipitacdo e determinar as probabilidades
de ocorréncia de dias secos e chuvosos. Muhammad e Nabi (1991) analisaram a
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ocorréncia de chuva em quatro localidades no Paquistdo. Punyawardena e Kulasiri
(1997) compararam modelos de cadeias de Markov de primeira e de segunda ordem
para a descricdo da ocorréncia semanal de chuva, na zona seca de Sri Lanka. Mangaraj,
Sahoo e Sukla (2012) aplicaram a cadeia de Markov de primeira ordem para estimar
as probabilidades de periodos secos e chuvosos para a regido oeste de Orissa, na
india. No Brasil, destacam-se alguns trabalhos como o realizado por Assis (1991),
que modelou a ocorréncia de dias secos e imidos em Piracicaba, SP, e Pelotas, RS.
Back (1997) utilizou a cadeia de Markov com séries de Fourier para modelagem da
precipitacdo diaria de Urussanga, SC. Andrade Junior, Frizzone e Sentelhas (2001)
simularam a precipitacdo pluvial diaria para gerar sequéncias de dias secos e umidos
para Parnaiba e Teresina, PI, baseadas nas cadeias de Markov.

A probabilidade de ocorréncia de periodos secos ou chuvosos pode ser estimada
com base na analise das sequéncias de dias secos e chuvosos estabelecida de acordo
com o processo de Markov. Assis, Arruda e Pereira (1996) utilizaram as distribui¢des
Geométrica, Logaritmica e Binomial Negativa Truncada para analisar a probabilidade
de sequéncia de dias chuvosos e secos nas cidades de Pelotas, RS e Piracicaba, SP.
Na oportunidade, os autores observaram que, mesmo havendo superioridade da
distribuicdo binomial negativa truncada, a distribuicdo geométrica ajustou-se bem
para analise de sequéncia de dias secos e de dias com chuva.

O conhecimento da probabilidade de ocorréncia de periodos secos é de grande
utilidade em varios setores de atividade e pode ser usado objetivando o planejamento e
economia do projeto. Na construcio de estradas, pontes e outras obras, o conhecimento
dos periodos que serdo secos ou em que ocorrerdo chuvas numa quantidade que
ndo prejudique o andamento das obras permite o planejamento e elaboracdo de
cronograma de atividades com economia de materiais, maquinarios e mdo de obra.
Segundo Souza, Oliveira e Lauretto (1992), pode-se utilizar a cadeia de Markov para
determinar o nimero de dias trabalhaveis com trator agricola, modelando a umidade
do solo com base na precipitagdo. Buzati e Oliveira (1983) também utilizaram a
cadeia Markov para estimar o nimero provavel de dias trabalhaveis em servigos
rodoviarios em Minas Gerais. Virgens Filho e Cataneo (1999) utilizaram a mesma
cadeia de primeira ordem em dois estados para simular a sequéncia de dias imidos,
considerando o valor minimo de 0,2mm para o dia ser considerado timido. Clarke
(1988) apresenta descri¢cdo detalhada do modelo de Markov e cita diversas aplicagcoes
na hidrologia. Monteiro, Sentelhas e Piedade (2001) utilizaram a cadeia de Markov
para a determinacdo das probabilidades condicionais e do niimero sequencial de dias
favoraveis ao trafego de maquinas no campo. Silva et al. (2010) utilizaram a cadeia
de Markov de dois estados para determinar as chances de ocorréncia dos periodos
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secos e chuvosos com objetivo de subsidiar a definicdo da melhor época de plantio de
milho em Sete Lagos, MG. Mesquita, Griebeler e Correchel (2013) estabeleceram as
sequéncias de dias chuvosos como fator de risco a colheita em Goias.

10.1 Matriz de probabilidades de transicao

Para levar em conta a estacionariedade, os parametros do modelo podem
ser ajustados por periodos mensais. A matriz de probabilidade de transicao P que
descreve o modelo de cadeias de Markov de dois estados é dada por:

p= [Pnu Pﬁi] )
Pyy Py (166)
Em que: as probabilidades de transicdo foram calculadas por:
N,
P.. = oo
00 Npg +8g, (167)
— ""I-'_I:l
Pio Nyo+N,, (168)
P,=1-P,; (169)
P .=1-P. (170)
Em que:

P, = probabilidade de um dia ser seco, dado que o anterior também foi seco;

P, = probabilidade de um dia ser seco, dado que o anterior foi chuvoso;

P, = probabilidade de um dia ser chuvoso, dado que o anterior foi seco;

P, = probabilidade de um dia ser chuvoso, dado que o anterior foi chuvoso;

N,, = frequéncia observada da sequéncia de dia chuvoso seguido por dia seco;

N,, = frequéncia observada da sequéncia de dois dias chuvosos;

N,, = frequéncia observada da sequéncia de dois dias secos;

N,, = frequéncia observada de um dia seco seguido por dia chuvoso.

De acordo com Cox e Miller (1967), as sequéncias de dias Umidos e dias secos
podem ser consideradas como sequéncias infinitas no eixo do tempo, em que se pode
considerar qualquer ponto inicial como dia seco ou chuvoso. Assim, apos um periodo
de tempo suficientemente longo, é esperado que o sistema atinja uma condicdo
de equilibrio estatistico com probabilidades estaveis que sdo independentes da
condicgdo inicial. Essas probabilidades correspondem a dia seco e chuvoso e sdo dadas
respectivamente por:
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1-py, (171)

Ty — —————
o 1+Fy, =Py,

T, = 1-Fyy (172)
1+F;, —F;,

Os comprimentos do periodo chuvoso e seco sdo descritores estatisticos
que podem auxiliar na caracterizagdo climatica. Partindo do principio de que
os comprimentos de periodos chuvosos e secos (representados por W e D,
respectivamente) seguem a distribuicdo geométrica (Bhargava et al.,, 1973; Sundararaj;
Ramachandra, 1986; Ravindran; Dani, 1993), a probabilidade de uma sequéncia de
dias com chuva prolongar-se por “r” dias é dada por:

P[W =r]=P,,P/? (173)
Dessa forma, o comprimento esperado do periodo chuvoso é obtido como:
. — 1
E(W) =Xz mPypPl[ " = — (174)
o

De forma analoga, a sequéncia de dias secos sera dada por:

P[D =71] = Py, P,," ! (175)

De acordo com a distribuicdo geométrica, a probabilidade de uma sequéncia de
dias com chuva prolongar-se por r dias é dada por:
Plx=r]=(1—- PPt (176)

De forma analoga, a sequéncia de dias sem chuva sera dada por:

Plx =71] =Py (1— Pyt (177)
E a duracdo esperada para o periodo seco é dada por:

=1 (178)
E(D) =

oL

A sequéncia de um periodo seco seguido de um periodo chuvoso é chamada
de comprimento do ciclo do tempo (C) e, dessa forma, a duragdo esperada do ciclo do
tempo pode ser estimada por:

1 1
E(C)=E(W)+E(D) =+ (179)
P'_I:l PD'_

Segundo Cox e Miller (1967),a ocorréncia de periodos chuvosos e secos pode ser
facilmente tratada como ensaios Bernoulli dependentes. Assim, os valores esperados
do numero de dias secos e chuvosos em um periodo de n dias, representados por Wn
e Dn respectivamente, sdo obtidos pelas equacoes 180 e 181:
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E(W,) = nm, (180)
E(D,) = nm, (181)

Assumindo que n é um periodo suficientemente grande, a variancia assintética
do nimero de dias de chuva (ou dias secos) num periodo de dias é dada por:

V= n By, ByoiPy+P,,) (182)
" (Pyy+Py, )%

Na Tabela 33 constam as frequéncias observadas e as matrizes de transicao
para cadeias de Markov de Capinzal, SC.

Tabela 33. Frequéncias observadas e matriz de transicdo para dados de chuva de
Capinzal, SC

Frequéncias observadas Probabilidades de transi¢do
Periodo
NOO N10 NO1 N11 P00 P10 P01 P11

Jan. 438 160 171 161 0,7192 0,4984 0,2808 0,5016
Fev. 363 161 169 155 0,6823 0,5095 0,3177  0,4905
Mar. 536 141 148 105 0,7836 0,5732 0,2164 0,4268
Abr. 566 126 133 75 0,8097 0,6269 0,1903 0,3731
Mai. 597 113 124 96 0,8280 0,5407 0,1720  0,4593
Jun. 544 126 133 97 0,8035 0,5650 0,1965 0,4350
Jul. 576 126 133 95 0,8124 0,5701 0,1876  0,4299
Ago. 627 117 126 60 0,8327 0,6610 0,1673  0,3390
Set. 501 126 137 136 0,7853 0,4809 0,2147 0,5191
Out. 434 170 177 149 0,7103 0,5329 0,2897 0,4671
Now. 490 155 163 92 0,7504 0,6275 0,2496  0,3725
Dez. 471 169 180 110 0,7235 0,6057 0,2765  0,3943
Ano 6143 1690 1794 1331 0,7740 0,5594 0,2260 0,4406

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Com base nos parametros da cadeia de Markov podem-se estimar os valores

esperados e o intervalo de confianca para as duragdes dos periodos secos e chuvosos
(Tabela 34). Para o més de janeiro estima-se que 63,97% dos dias sejam secos e
36,03% sejam chuvosos. O periodo chuvoso tem duragdo média de 2,01 dias (E(W))

e o periodo seco (E(D)) 3,56 dias, assim o periodo completo de dias secos e chuvosos
tem em média (E(C)) 5,57 dias. O nimero de dias secos esperados (E(Dn)) no més de
janeiro é de 19,83 dias, enquanto 11,17 sdo chuvosos (E(Wn)). Para o ano todo sdo

esperados 260 dias secos; mas, considerando o intervalo de confianca de 95%, pode-

se considerar de 239 a 281 dias secos e, consequentemente, 94 a 126 dias chuvosos.

Tabela 34. Valores estimados da duracdo dos periodos secos e chuvosos para Capinzal,

SC

Periodo T, T, E(W) E(D) E(C) SD  E(Dn) E(Wn)
Jan. 0,6397 0,3603 2,01 3,56 5,57 3,35 19,83 11,17
Fev. 0,6160 0,3840 1,96 3,15 511 3,06 17,25 10,75
Mar. 0,7260  0,2740 1,74 4,62 6,37 3,07 22,50 8,50
Abr. 0,7671  0,2329 1,60 5,26 6,85 2,79 23,01 6,99
Mai. 0,7587  0,2413 1,85 5,81 7,66 3,20 23,52 7,48
Jun. 0,7420 0,2580 1,77 5,09 6,86 3,06 22,26 7,74
Jul. 0,7524  0,2476 1,75 5,33 7,08 3,08 23,33 7,67
Ago. 0,7980 0,2020 1,51 5,98 7,49 2,66 24,74 6,26
Set. 0,6913  0,3087 2,08 4,66 6,74 3,46 20,74 9,26
Out. 0,6478 0,3522 1,88 3,45 5,33 3,18 20,08 10,92
Nov. 0,7154  0,2846 1,59 4,01 5,60 2,80 21,46 8,54
Dez. 0,6866 0,3134 1,65 3,62 5,27 2,91 21,28 9,72
Ano 0,7122  0,2878 1,79 4,42 6,21 10,76 259,96 105,04

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

108



10.2 Probabilidade de dias secos ou chuvosos consecutivos

0 conhecimento da probabilidade de ocorréncia de periodos secos (ou chuvosos)
é de grande utilidade em varios setores de atividade e pode ser usado objetivando o
planejamento e a economia do projeto.

Além da quantidade de precipitacdo, é importante conhecer o comprimento
do periodo chuvoso, dado pelo ntimero de dias consecutivos de chuva. Um dia é
considerado chuvoso se a precipitagdo acumulada em 24 horas for superior a algum
limiar fixado. Varios autores consideram limiares de 0,1; 1,0; 3,0; 5 ou 10mm (Shaw,
2010; Cindric; Pasaric; Gajic-Capka, 2010; Lana et al., 2006).

Existem varias func¢des de distribuicdo de probabilidade que podem ser usadas
na estimativa da dura¢do do periodo chuvoso ou periodo seco, como a distribuicao
geométrica, distribuicdo binomial negativa, distribuicdo binomial negativa truncada,
distribuicdo logaritmica (Assis; Arruda; Pereira, 1996; Deni; Jemain, 2009). A
distribuicdo Binomial Negativa é indicada quando a varidncia é superior a sua média,
no entanto, ndo pode ser usada na descricdo da duracdo de periodos de chuva por que
estes sempre tém comprimento igual ou superior a um dia. Nestes casos é indicada a
utilizacdo da distribui¢do Binomial Negativa Truncada, que corresponde a distribuicao
Binomial Negativa sem a classe zero (Assis; Arruda; Pereira, 1996).

Alcantara, Oliveira e Otsuk (1999) utilizaram a distribuicdo Binomial Negativa
Truncada (BNT) na estimativa do periodo sem chuva de quatro regides do estado de
Sao Paulo. Os autores concluiram que a distribuicdo se mostrou extremamente eficaz
e pratica de ser aplicada aos dados estudados. Destacaram que a ocorréncia de dias
consecutivos sem chuva nos meses Umidos apresentou curva em “J” invertido para
todas as localidades.

A distribuicdo Geométrica é um caso especial da distribui¢do binomial negativa.
Representa a distribuicdo de probabilidade do tempo até a primeira ocorréncia de
um evento do tipo binomial. Cavalcante e Silans (2012) testaram a distribuicao
geométrica na modelagem da Precipitacdo. Wilks (2006) destaca a aplicacdo da
distribuicdo geométrica na descricdo das sequéncias de periodos secos e chuvosos,
em que a dependéncia do tempo de um determinado evento segue a cadeia de Markov
de primeira ordem. Back et al. (2013) e Back e Miguel (2017) usaram a distribuicao
geométrica com parametros estimados baseados na cadeia de Markov para estimar
o numero de dias secos e dias chuvosos para algumas localidades de Santa Catarina.

A frequéncia de dias consecutivos secos e chuvosos pode ser determinada com
base na série histérica ou estimada com base na distribuicao Geométrica. Na Tabela 34
tem-se o exemplo do calculo das frequéncias de dias consecutivos secos em Capinzal
para o més de janeiro.
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Para a modelagem da probabilidade de dias consecutivos de chuva foram
testadas a distribuicdo Geométrica e a distribuicdo Binomial Negativa Truncada. De
acordo com a distribuicdo Geométrica, a probabilidade de ocorrer uma sequéncia de r
dias chuvosos pode ser estimada por:

Plx=r]=(1-p)p? (o3

Em que:

r = duragdo do periodo chuvoso (r = 1);

p = parametro da distribuicdo, que pode ser estimado pelo método dos
momentos por:

p=1-1/u (184)
Em que: p é a média observada. Usando as cadeias de Markov esse valor é igual
a probabilidade PO1.

Adistribuicao Binomial Negativa Truncada tem a seguinte fun¢do de distribuicdo
de probabilidade.
w;"']"(:"+k]l|:1—w}r (185)

Plx=r]= C(r+1)T (k) (1—wk)

Em que:

r = é a sequéncia de dias chuvosos (r = 1);

I'(.) = é a fungao gama;

w e k = sdo0 os parametros da distribui¢cdo (w > 0 e k >0).

As estimativas dos parametros w e k pelo método dos momentos sdo obtidas

por: _
w==(1-py) (186)

— Wi—p,
T Tw (187)

A probabilidade estimada foi calculada com a distribuicio Geométrica
considerando o parametro P, =0,2808. Para a distribui¢do binomial negativa truncada
tém-se os parametros W = 0,35723; k = 1,4761. Os valores de frequéncias esperadas
podem ser visualizados na Figura 11.
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Figura 11. Valores de dias secos consecutivos observados e estimados com a distribui¢cdo
Geométrica e a distribuigcdo Binomial Negativa Truncada (DBNT)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Para a selecdo da distribuicdo podem-se realizar os testes de aderéncia
como teste Kolmogorov-Smirnov ou Qui-Quadrado. Na Tabela 35 consta o exemplo
de célculo dos testes de aderéncia. Observa-se o KS respectivamente de 0,0148 e
0,0166 para distribuicdo Geométrica para a DBNT. Obteve-se no teste Qui-Quadrado
respectivamente x* de 2,17 e 4,05.

Tabela 35. Valores de probabilidade e frequéncias esperadas com o teste Qui-Quadrado

Obser- Distribuicdo Geométrica Distribui¢do Binomial Negativa Truncada
vado

dias Fo P(X=r) P(xsr) FE P(X=r) P(xsr) X2 FE P(X=r) P(xsr) X?
167 0,2788 0,2788 168,2 0,2808 0,2808 0,0085 159,2 0,2658 0,2658 0,3787

2 120 0,2003 0,4791 121,0 10,4828 0,4828 0,0078 126,7 0,2115 0,4774 0,3550
3 89 0,1486 0,6277 87,0 0,6280 0,6280 0,0459 94,4 0,1575 0,6349 0,3046
4 63 0,1052 0,7329 62,6 0,7325 0,7325 0,0029 67,9 0,1133 0,7482 0,3490
5 47 0,0785 0,8114 45,0 10,8076 0,8076 0,0888 47,8 0,0798 0,8280 0,0125
6 34 0,0568 0,8681 32,4 0,8616 0,8616 0,0826 33,1 0,0553 0,8833 0,0223
7 26 0,0434 09115 23,3 0,9005 0,9005 0,3186 22,7 0,0380 0,9213 0,4646
8 19 0,0317 09432 16,7 10,9284 09284 0,3049 15,55 0,0259 0,9471 0,7947
9 11 0,0184 09616 12,0 0,9485 0,9485 0,0898 10,5 0,0175 0,9646 0,0255
10 8 0,0134 09750 8,7 10,9630 0,9630 0,0502 7,1 0,0118 09764 0,1256
11 7 0,0117 09866 6,2 09734 0,9734 0,0080 4,7 0,0079 0,9843 1,2205
12 4 0,0067 09933 4,5 0,9808 0,9808 a 3,2 0,0053 09896 2
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Obser- Distribui¢do Geométrica Distribui¢do Binomial Negativa Truncada

vado
dias Fo P(X=r) P(xsr) FE P(X=r) P(x<r) X? FE P(X=r) P(xsr) X?
13 2 0,0033 0,9967 3,2 09862 0,9862 1,1631 2,1 0,0035 09931 2
14 1 0,0017 0,9983 2,3 09901 0,9901 a 1,4 0,0023 0,9954 a
15 1 0,0017 1,0000 1,7 0,9929 0,9929 2 09 0,0016 0,9970 a
16 0 0,000 - 43 0,0000 0,0071 a 1,8 0,0000 0,0030 a
599 599 12,46412 2,1712 599 12,60935 4,0530

a =acumulada para frequéncia esperada minima igual a 5,0
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Esse procedimento pode ser realizado para cada més, tanto para sequéncia de
dias secos como dias chuvosos procurando a distribuicio que melhor represente o
fendmeno. Com os valores mensais é possivel avaliar a variagdo sazonal e relacionar
com o clima da regido. Na Figura 12 constam as representa¢des da distribuicdo
geométrica para dias consecutivos secos e dias consecutivos chuvosos dos meses de
janeiro e julho.
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Figura 12. Probabilidades de dias secos e chuvosos consecutivos no més de janeiro e julho em

Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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11 Simulacgao de séries de precipitacao

A modelagem matematica é uma ferramenta que pode ser importante na
auséncia de dados de chuva ou quando as séries observadas sdo curtas e/ou com
a presenca de muitas falhas. A modelagem estocastica da precipitacdo é util para o
estudo dos fenomenos hidroldgicos, como o escoamento superficial, a infiltracao e a
erosdo do solo. HA uma extensa literatura sobre modelos estocasticos de precipitacao.
Existem alguns modelos para simula¢ao da precipitacdo didria e outros modelos para
simulac¢do da precipitacdo horaria ou com duracgio sub-horaria.

11.1 Simulacdo da precipitacao diaria

0Os modelos estocasticos de precipitagao foram discutidos por Kelman (1987),
Waymire e Gupta (1981). Clarke (2002) apresenta uma revisdo de alguns métodos
estocasticos aplicados a hidrologia, onde destaca o modelo de Markov em dois estados
para gerar séries sintéticas de precipitacdo.

Stern e Coe (1984) descreveram um modelo para a precipitacdo diaria, em que
dias secos e chuvosos ocorrem de acordo com a cadeia de Markov com probabilidade de
transicdo dependente sazonalmente, e quando a quantidade de chuva do dia chuvoso
tem a distribuicdo gama com o parametro também dependente sazonalmente.

Dessa forma, a modelagem da chuva é realizada em duas partes. Na primeira
parte gera-se a sequéncia de dias secos ou chuvosos usando a cadeia de Markov. Na
segunda parte do modelo, deve-se determinar a quantidade de chuva para os dias
considerados chuvosos. A modelagem da quantidade de chuva geralmente é expressa
por uma fungdo de distribuicdo cumulativa de probabilidade. Diversas distribui¢des
de probabilidade sdo utilizadas para modelar a quantidade de chuva dos periodos
chuvosos e a distribuicdo gama pode ser considerada como a mais adequada para
periodos curtos (uma semana, cinco dias, um dia). A distribuicdo gama, entretanto,
apresenta um inconveniente: sua funcdo de probabilidade acumulada nao apresenta
solucdo imediata, exigindo técnicas trabalhosas de expansdo em séries (Arruda;
Pinto, 1980) ou de integracdo numérica. Outra distribuicdo que pode ser usada é a
distribuicao exponencial, que tem a vantagem de ser mais facilmente calculada.

A simulacdo da série de precipitacdo pode ser obtida com base no algoritmo
abaixo:

1) Gerar um ndmero aleatério U;

2) Verificar se U for maior que a probabilidade de um dia do més de janeiro ser

seco (P,) entdo o dia anterior foi considerado chuvoso, caso contrdrio, o dia
foi considerado seco;
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3) Para o dia d +1 gerar um numero aleatério U;
4) Verificar se U < P, ou P entdo o dia era seco (chuva = 0 mm), retornando ao
item 3, caso contrario era chuvoso e segue para o item 5;
5) Gerar um numero aleatério U: com este nimero determinado pela
distribuicao de probabilidades adotada (Exponencial ou Gama) determina-
se o valor esperado de chuva para o dia em questdo e retorna para o item 3.
Para verificar a qualidade dos dados simulados podem-se comparar as
estatisticas descritivas e as matrizes de probabilidade de transicdo da série de
precipitacdo simulada com as observadas.
Como exemplo foram usados os dados de chuva observada em Capinzal
e simulados 1000 anos de chuvas diarias usando a distribuicdo exponencial e a
distribuicdo gama para a estimativa das chuvas diarias.
Na Figura 13 estdo os valores de P, e P, paraa série observada e simulada,
onde se constata que a série simulada com as cadeias de Markov mantém a matriz de
probabilidades de transicao.
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Figura 13. Valores de POO e P11 observados e simulados
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Na Figura 14 tém-se os valores dos totais anuais observados e simulados. A série
observada teve média de 1.808,8mm com valores anuais entre 1.368 a 2.533mm. A
série simulada com a distribui¢do Exponencial teve média de 1.816,7mm, com valores
anuais de 1.442 a 2.686mm. A distribuicdo Gama teve média de 1.823mm com valores
de 1.054 a 2.724mm. Na Figura 15 constam os valores médios mensais de precipitacdo
para a série observada e simulada, onde se pode observar que as diferengas podem ser
consideradas ndo significativas do ponto de vista climatolégico.
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Figura 14. Precipitacdo anual observada e série de mil anos simulada com as distribui¢cdes
Exponencial e Gama
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 15. Precipitacdo mensal observada e simulada com as distribui¢des Exponencial e Gama
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

11.2 Simulacdo da precipitacao horaria

Notavel desenvolvimento a respeito da modelagem de precipitacdo sdo os
modelos de processos pontuais de precipitacdo descritos por Rodrigues-Iturbe et al.
(1987). Estes modelos consideram que as chuvas sdo formadas por células, unidades
basicas de precipitacdo, cuja distribuicdo no tempo segue um processo estocastico
definido. Para esta representacdo existe uma série de processos ja estudados pela
teoria dos processos pontuais (Cox; Isham, 1980, 1988). Nesta modelagem considera-
se que as células distribuem-se no tempo em agrupamentos, chamados “clusters”, e
que cada célula é considerada como um pulso com duragio aleatéria e intensidade
aleatoria e constante durante a duracdo da célula.

Dois processos pontuais de agrupamentos de células descritos por Rodrigues-
Iturbe et al. (1987) sdo o processo de Bartlett-Lewis e o processo de Neyman-Scott,
dando origem ao modelo de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis e ao modelo de
pulsos retangulares de Neyman-Scott. A diferenca entre ambos é relativamente sutil, e
é muito improvavel que a analise empirica dos dados possa ser utilizada para a escolha
entre ambos os modelos.

Segundo Entekhabi, Rodrigues-Iturbe e Eagleson (1989), geralmente um
modelo baseado em uma forma especial do processo Bartlett-Lewis é particularmente
mais acessivel a analise matematica e por isso vem sendo a forma de processos
agrupados de maior uso direto em aplicacdes. O modelo de pulsos retangulares de
Bartlett-Lewis com cinco parametros (A, B, v, n, i ) pode ser assim descrito:
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1) Supde que a origem da chuva ocorre no processo Poisson com taxa 2;

2) Cada origem é seguida por um processo Poisson com taxa (3 de células;

3) Ap6s o tempo exponencialmente distribuido com taxa y o processo de
geracdo de novas células termina;

4)A duracdo das células sao varidveis aleatérias independentes e
exponencialmente distribuidas com parametro n;

5) E cada profundidade de célula é uma constante aleatdria exponencialmente
distribuida com média ..

11.2.1 Modelo de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis modificado

Os modelos de pulsos retangulares de Neyman-Scott e Bartlett-Lewis foram
aplicados aos dados de precipitagao de Denver, por Rodriguez-Iturbe et al. (1987), que
observaram que esses modelos sdo capazes de preservar as grandezas estatisticas da
precipitacio, incluindo valores extremos, em periodos de 1 hora até 24 horas, porém
foram incapazes de preservar a proporc¢do de periodos secos em niveis de agregacao
superior a 1 hora.

Rodriguez-Iturbe et al. (1988) modificaram o modelo de pulsos retangulares de
Bartlett-Lewis, permitindo que o parametro da distribuicdo exponencial da duracao
da célula varie de chuva para chuva de acordo com a distribuicdo gama. Com esta
modificacdo o modelo foi também capaz de reproduzir a proporg¢io de periodos secos
em varios intervalos de tempo.

0 modelo modificado de Bartlett-Lewis assume que o valor de 1 para diferentes
chuvas sdo variaveis aleatdrias independentes tendo uma distribuicdo gama com
indice a e parametro de escala v, isto é:

E(M) = (av) (188)

Var(n) = (av?) (189)
E o valor esperado da duracgdo da célula é:

E(1/m) =v/(a-1) (190)

0 modelo modificado tem seis parametros (A, a, v, k, ¢, ux), sendo chamado de
Modelo de Pulsos Retangulares de Bartlett-Lewis Modificado (MPRBLM). Islam et al.
(1990) estudaram a dependéncia dos parametros do MPRBLM com a varia¢do sazonal
e espacial da precipitacdo na bacia do rio Arno, na Italia.

11.2.2 Ajuste dos parametros

Um procedimento natural para o ajuste de um modelo com p parametros
consiste em equacionar p com diferentes momentos estatisticos, tomados da série
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de dados observados, com suas expressoes derivadas para o modelo e resolver
simultaneamente o conjunto de equacdes. Neste caso o modelo ird ajustar exatamente
p momentos amostrais, porém o ajuste dos demais valores ndo é garantido. Um
procedimento mais flexivel consiste em ajustar um conjunto maior de momentos
estatisticos.

Outra forma de obter o ajuste, adotada por Entekhabi, Rodrigues-Iturbe
e Eagleson (1989) e por Cowpertwait et al. (1996), consiste em minimizar a soma
de quadrados dos desvios entre os valores observados e os valores estimados pelo
modelo. Neste esquema os residuos sdo normalizados pelos respectivos valores
histéricos. Assim, considerando f1 = fi((l, a vk o, ux) como sendo uma fung¢io do
modelo e f0 como sendo o valor amostral tomado de uma série historica de valores, e
supondo ainda m fung¢des, a estimativa dos parametros pode ser feita minimizando a
seguinte soma de quadrados:

S=32 W,(1—f/f,) (191)

Em que W, permite aplicar peso diferente em algum momento. Cowpertwait
(1996) aplicou peso 100 ao valor da média e peso 1 aos demais momentos de modo a
garantir que o modelo gere dados de chuva com a mesma média historica.

Khaliq e Cunnane (1996) utilizaram cinco conjuntos de dados estatisticos
diferentes para cada més de dados horarios para estimar os parametros do modelo,
sendo que quatro conjuntos consistiram de seis diferentes momentos amostrais, onde
os parametros do modelo foram estimados resolvendo simultaneamente seis equagdes
e seis incognitas. O outro conjunto de dados consistiu de 16 diferentes momentos
estatisticos (média, variancia, autocorrelacdo com retardo 1 e probabilidade do
intervalo ser seco para 1, 6, 12 e 24 horas), e os parametros do modelo de pulsos
retangulares de Bartlett-Lewis modificado foram estimados minimizando a soma de
quadrados dos desvios. Neste trabalho os autores observaram que os parametros
estimados com este quinto conjunto de dados foi o que produziu uma sequéncia de
dados de chuva que mais se assemelha com os valores histéricos.

A média dos valores observados foi estimada pela func¢ao:
(R
fa (h}
L EE v
_ dpmrdgm, Y 192
P:k [:h') - (R} - ( )

L
K

mn

Sendo:

i, (h) = média observada para o intervalo de tempo de h horas (mm);

k = indice mensal do calendario (k=1 para janeiro, 2 para fevereiro, etc...);
Y;(j’)k = valor de precipitacido total do j-esimo intervalo do ano i para o més k;
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n(h) =numero total de intervalos de tempo de h horas no més k; n = ntimero de anos

de gados.

A variancia do valor de precipitacio foi estimada pela fungio:

Ihl
T, I K "k L 0y )
¥ (R) = 1=t .a.t " (193)

T

Onde: y(h) = variancia observada para o intervalo de tempo h horas (mm2).
A autocovariancia com retardo 1 foi estimada pela funcao:
En Elr{ L) Yli'!l_ (R) |i'2| (h)
Ve (h,1) = —= { ”E .j:r{ 1}}{ Ljrsk PR } (194)
T i - n

Onde: y,(h,1) = autocovariancia com retardo 1 (mm);
O coeficiente de autocorrelacdo com retardo 1 é dado pela relagdo entre a
autocovariancia com retardo 1 e a variancia, isto é:

R [:h-'l}
p(h1) ¥relh)
Onde: p(h,1) = coeficiente de autocorrelagdo com retardo 1;

A proporc¢do de intervalos secos foi estimada pela razdo entre o nimero de
intervalos secos de h horas e o numero total de intervalos de h horas no més k, isto é:

(k)
0,(h) = Bd (196)
=0
Onde: @, € a propor¢ao de intervalos de h horas de duragdo sem chuvaen, é o
numero observado desses intervalos.
A expressao analitica do modelo de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis que
define a média dos valores de precipitacdo no intervalo de comprimento h horas é

dada por:
h Al vy
B(r") == (197)
Onde:

E(Y") = média da precipitacdo no intervalo de h horas (mm);

AV, W, o, @, K =sao os pardmetros do modelo;

w=1+K/; (198)
h = intervalo de tempo (h);

A variancia da precipitacdo é definida pela seguinte expressao:

var[V;*] = 24,[(a — 3)hv* ™% =" + (v + h)* 7]
—24,[(a— 3)phv* ™™ —* ™% + (v + ¢h)3 7] (199)
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Onde: Var[Y"] = varidncia dos valores de precipitacdo no intervalo de h horas

(mm?). e )
— Pk pyu 2 kt,‘f!,ux]
Al (e—1)(e—2){e—3) [E(X j + gt —1 (200)
A A pgkpio®
2 T P -1(a—1)(a—2)(a—3) (201)

A profundidade da célula X é assumida como exponencialmente distribuida, por
isso, E(X?) = 2p .
A autocovariancia com retardo T é definida pela expressao:
cov[iﬁ",l’i’j,r] =A{v+(c+ DR —2(w+th)¥ "+ [v+ (r— DA} —
(202)
A{v+ (t+ Dph]P ™™ — 2(v +1ph)* = + [v+ (z — 1)ph]? =}

Onde: cov[Y, Y, ] € a autocovariancia com retardo t (mm?).

+T

A probablhdade do periodo de comprimento de h horas ser seco é dada por:

B —n) = —ih —

Pr[}’ III) exp{ Ah — AuT + - ¢+k}3 +.¢,+k}. } (203)
Onde: Pr = probabilidade do intervalo h horas ser seco.

o | 1Ok +0) ok + B)(Kk+49) S04
FTTTRE ] 1l g(p + k)(ak? + 27k +7207) (204)

—_ v o 3 1.2
Bl_@:«—n(l K—¢+3K¢ +1K) (205)
By= o+ (K+9)1(1-K—0+2Ke +¢? +3K2)  (206)

11.2.3 Simula¢ao da chuva

Com os parametros do MPRBLM pode-se simular a chuva como o acimulo de
células chuvosas associadas com a chuva, conforme a descri¢cdo abaixo:
(1) Os tempos de inicio das chuvas ocorrem de acordo com o processo Poisson com
taxaA hl,isto é, os tempos entre o inicio de chuvas consecutivas sdo variaveis aleatdrias
independentes e exponencialmente distribuidas com parametro 1/2;
(2) Cada chuva tem um numero 1 associado a ela que especifica a intensidade da
chuva. Estes numeros sdo variaveis aleatérias independentes, com distribuicdo gama
de média a/v, e varidncia a/v?%;
(3) Cada chuva consiste de uma ou mais células. A primeira célula inicia no tempo
de origem da chuva e as células subsequentes tém tempo de inicio segundo processo
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Poisson com taxa 3 ( =xn) h'}, apdés o tempo exponencialmente distribuido com média
1/Y (Y=¢pn) h mais nenhuma célula tem inicio;
(4) Cada célula é um pulso retangular de chuva, com intensidade exponencialmente
distribuida com média p mm h™, e dura¢do exponencialmente distribuida com média
1/mh;
(5) A precipitacao total é dada pela soma de todas células e todas as chuvas.

Na Figura 16 consta a representagdo do MPRBLM.

-

. As origens da chuva ocorrem com o processo poisson com taxa A.

&
W

A\

2. Cada chuva tem um numero n associado a ela.
A~ (n2) (n3)
W)

Y

3. A primeira célula inicia na origem, e as demais segundo processo de poisson com taxa .

AL A A L
& >

4. Apés o tempo exponencialmente distribuido com média 1/y, nenhuma célula tem inicio.

N ! v

U

)]

. A duragdo de cada célula & exponencialmente distribuida com média 1/n.

¥

6. Cada célula € um pulso retangular de chuva com intensidade média px.

a FTWW

7. A precipitagdo & dada pela soma de todas as células chuvosas.

h, gl

Figura 16. Representa¢do do modelo de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis modificado
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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11.2.4 Exemplos de aplicacao

Back et al. (2011) usaram os dados horarios de precipitagdo de Urussanga,
Santa Catarina para ajustar os parametros do MPRBLM. Foram utilizadas 13 fung¢des
representando a média de 1h, a varidncia, o coeficiente de autocorrelagdo com retardo
1 e a proporgio de periodos secos para os intervalos de 1, 6, 12 e 24 horas. No estudo
somente foi considerado o valor da média de 1 hora, contudo foi imposta a restricdo
de que a média estimada seja igual a média observada, garantindo assim que as séries
geradas tenham a mesma média da série observada. Na Tabela 36 constam os valores
observados, estimados pelo modelo e obtidos pela série de 100 anos simulada com os
parametros ajustados. Na Tabela 37 constam os parametros para cada més. Na Figura
17 estdo representados os valores de precipitacdo anual da série observada e da série
simulada.

Tabela 36. Valores histéricos observados (1), calculados pelo modelo (2), e obtidos de
uma série simulada (3) para os meses de janeiro e julho

tervalo esttiigs' Janeiro Julho
1 2 3 1 2 3
Média ! 0,250 0,249 0,2409 0,104 0,103 0,0994
1h Var? 2,357 2,764 2,5766 0,390 0,390 0,3634
PD? 0,857 0,918 0,9240 0,908 0,939 0,9410
Covar* 0,737 0,840 0,7346 0,314 0,258 0,2340
Correl® 0,313 0,304 0,2848 0,620 0,662 0,6424
6h Var? 26,100 27,554 24,9241 7,111 7,629 6,8892
PD? 0,696 0,709 0,7245 0,813 0,862 0,8683
Covar* 4,270 3,168 2,7643 3,655 3,064 2,6039
Correl® 0,164 0,115 0,1105 0,514 0,402 0,3744
12h  Var? 63,420 61,445 55,5171 21,942 21,385 18,9780
PD? 0,608 0,561 0,5799 0,760 0,784 0,7933
Covar* 5,699 7,202 6,5747 7,926 6,666 5,2939
Correl® 0,090 0,117 0,1186 0,361 0,312 0,2758
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estatis- Janeiro Julho

Intervalo tica
1 2 3 1 2 3
24h  Var? 132,014 137,294 125,1837 58,109 56,103 48,1082
PD? 0,421 0,385 0,4036 0,661 0,648 0,6620
Covar* 21,392 16,814 15,0933 11,588 13,180 9,8141
Correl® 0,162 0,122 0,1216 0,199 0,235 0,2038

IMédia da precipitagdo em intervalo de 1 horas (mm). 2Var - variancia da precipitagdo 1 (mm?). 3PD -
probabilidade do periodo ser seco. *Covar - auto covariancia com retardo 1 (mm?). 3Correl - Coeficiente de
autocorre¢do com retardo 1.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 37. Parametros do Modelo de Pulsos Retangulares de Bartlett-Lewis Modificado
ajustado para precipitagio horaria

Més A(hM) v (h) u (mm-h?) o 4] K

Jan. 0,0265 1,4160 11,4170 5,4544 0,0150 0,0238
Feb. 0,0269 1,1761 10,2543 3,7085 0,0150 0,0192
Mar. 0,0222 2,2954 7,8594 5,4369 0,0150 0,0125
Abr. 0,0208 0,6594 7,8282 3,1764 0,0287 0,0463
Mai. 0,0126 0,5179 2,4253 2,3743 0,1006 1,1368
Jun. 0,0158 0,7929 1,8443 2,4069 0,1690 0,8962
Jul. 0,0132 2,6125 1,7266 4,0096 0,1332 0,7992
Ago. 0,0070 1,7618 2,7623 4,1161 0,0397 0,4039
Set. 0,0185 1,9613 1,3390 4,3782 0,1852 1,8695
Out. 0,0215 0,2342 4,5803 3,2837 0,0385 0,6424
Nov. 0,0258 0,4922 6,7017 3,2795 0,0397 0,1349
Dez. 0,0221 0,2546 10,5493 2,3852 0,0176 0,0695

Fonte: Back e Uggioni (2010)
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Figura 17. Exemplo de série simulada com 100 anos a partir da série observada de 23 anos
Fonte: Back et al. (2011)

Back (1997) utilizou a metodologia desenvolvida por Glasbey, Cooper e
Mcgechan (1995), que consiste em simular longas séries de precipitacdo horaria
com o MPRBLM e posteriormente comparar sequéncias de dias chuvosos observados
com as sequéncias simuladas para fazer a desagregacdo da precipitacdo diaria em
precipitacdes horarias.

Damé et al. (2006) e Damé, Teixeira e Lorensi (2007) utilizaram o modelo
de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis na estimativa das curvas de intensidade-
duracdo-frequéncia de chuvas. Back et al. (2011) avaliaram o modelo de Bartlett-
Lewis modificado com seis parametros, bem como sua aplicacdo para estimar eventos
extremos. Com base nos dados de chuva horaria do periodo de 1986 a 2003 obtidos
da estacdo meteoroldgica de Florianoépolis, SC, Brasil, ajustaram os parametros do
modelo e simularam uma série de 100 anos de dados.

Back e Uggioni (2010) avaliaram o uso do MPRBLM para estimar chuvas
maximas com durag¢des de 5min, 10min, 15min, 30min e 1h. Os autores concluiram
que o ajuste dos parametros do modelo de Bartlett-Lewis modificado possibilita a
simulacdo de chuvas preservando as propriedades estatisticas da precipitacio em
varios niveis de agregacdo temporal. Para as séries de precipitacdo simulada com
duracdo de 1 hora, observou-se que a série de maximas anuais da série simulada
manteve as caracteristicas da série observada. Também a série de maximas anuais
de precipitacdo didria obtida da agregacdo da precipitacdo horaria apresentou
estatisticas similares as observadas na série histdrica. Para duragdes inferiores, as
séries simuladas apresentaram subestimativas superiores a 23%, inviabilizando sua
aplicacdo na estimativa de eventos extremos.
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Back e Poleto (2017) usaram o MPRBLM para simular séries de chuvas
com duracdo de cinco minutos e determinar a erosividade da chuva. Os autores
concluiram que a modelagem da precipitacdo pelo MPRBLM se apresenta como uma
alternativa para a obtencdo de séries longas de chuvas erosivas. Para a sua utilizacdo
h4 necessidade de uma série de dados pluviograficos observados para obter o
ajuste dos parametros do modelo. No entanto, mesmo que esta série observada seja
relativamente curta e apresente falhas, com o modelo ajustado podem-se obter séries
de dados de precipitacdo e de erosividade da chuva, de longo periodo e sem a presenca
de falhas. Essas séries de chuvas erosivas podem representar um avan¢o no estudo e
na modelagem da erosdo hidrica em bacias hidrograficas.

12 Dias parados em obras de engenharia em funcao das
chuvas

Na engenharia existem varias obras que sdo fortemente influenciadas pelas
chuvas, como, por exemplo, trabalhos de terraplanagem. A ocorréncia de longos
periodos chuvosos pode afetar o cronograma das atividades e determinar o atraso das
obras. Além dos dias de paralisagdes por causa das precipitagdes, existem os danos
diretos das chuvas, como a erosio de taludes, o que muitas vezes implica a necessidade
de uma nova execu¢do daquele trecho, em funcdo da perda de estabilidade (Pires,
2007).

Dessa forma, é importante conhecer os riscos de ocorréncia de dias parados nas
obras de engenharia em funcdo das chuvas. O conhecimento desses riscos permite o
planejamento das atividades e o remanejamento da mao de obra visando diminuir os
prejuizos (Mir, 2011). A andlise de séries climaticas e determinagio dos riscos de dias
parados também sdo importantes para embasar possiveis pedidos de prorrogacao de
prazo ou justificar os atrasos nas obras. Golbert e L'astorina (2011) afirmam que no
Rio Grande do Sul é comum as empresas embasarem suas justificativas fundamentadas
no excesso de chuva, mesmo nao tendo como base relatérios de precipitacdes
pluviométricas e nem analise técnica do histérico da regiao.

No planejamento e construcio de estradas e obras rodoviarias o Fator Climatico
Regional (FR), segundo Greco (2012), é utilizado para considerar as varia¢des de
umidade, as quais os materiais constituintes do pavimento estdo sujeitos durante as
estacdes do ano. Tais variacdes influem diretamente na capacidade de suporte dos
pavimentos (Tabela 38).
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Tabela 38. Fator Climatico Regional em func¢do da precipitacdo média anual

Precipitagdo média anual Fator Climatico Regional (FR)
Até 800mm 0,7
800 a 1500mm 1,4
Mai de 1500mm 1,8

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Asobrasde engenharia de infraestrutura executadas ao arlivre sao influenciadas
pelas chuvas em diversos graus de intensidade. Seus efeitos encontram-se fortemente
associados a natureza e as propriedades do solo e do terreno, tais como a textura,
a granulometria, a permeabilidade, a declividade, a cobertura vegetal, entre outros
(DNIT, 2017).

Entre as metodologias usadas para estimar a influéncia das chuvas nas obras de
engenharia e definicdo de dias parados destacam-se o método de Mendes e o Método
do DNIT.

12.1 Método de Mendes

A estimativa dos dias parados pode ser realizada utilizando a metodologia
descrita por Mendes (2006), que relaciona a intensidade de chuva (mm dia') com
a parcela de interferéncia em um dia de trabalho (percentual de dia paralisado)
conforme descrito na Tabela 39.

Tabela 39. Relagdo entre intensidade de chuva e dia paralisado

Intensidade da chuva (mm dia™) Interferéncia (dia parado)
<5 0,00
>5e<10 0,25
>10e<15 0,50
>15e<20 0,75
> 20 1,00

Fonte: Mendes (2006)
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Determina-se também o fator nimero de dias parados por més (nd) de acordo
com a expressao:

nd — ndp
ndm (207)
Em que:

nd = fator de nimero de dias parados;

ndp = nimero de dias parados no més (dias);

ndm = nimero de dias do més (dias).

Aplicando essa metodologia aos dados de precipitacao didria de Capinzal, Back
etal (2023) determinaram as séries mensais dos valores de dias parados (Figura 18).
Na Tabela 40 constam as estatisticas descritivas dessas séries. Observa-se que, como
o valor da precipitagdo média anual é superior as 1.500mm, o valor do Fator Climatico
Regional estimado foi de 1,8. O fator nd para Capinzal é de 0,1418, que esta coerente
com valores de nd apresentados por Mendes (2006) para a Regido Sul do Brasil, que
indicaram valores de 0,1263, 0,1330 e 0,1545 respectivamente para os estados do
Paranj, Rio Grande do Sul e Santa Catarina. Back e Coelho (2016) obtiveram valor de
nd de 0,1242 para Sombrio, que é a regido com menor indice pluviométrico do Estado.
Por outro lado, Coelho e Back (2015) citam nd de 0,1972 para Garuva, no litoral norte
do estado e 0,1803 para Abelardo Luz no extremo oeste do estado, que sdo as regides
com maiores indices pluviométricos do estado de Santa Catarina.
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Figura 18. Boxplot dos dias parados de Capinzal, SC (1976-2021)
Fonte: Back et al. (2023)
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Tabela 40. Dados de chuva e dias parados em obra de engenharia de Capinzal, SC

Chuva Dias parados
Coeficiente Coeficiente
. Total . Média Desvio Padrdo de Coeficiente
Periodo Dias . . - de Fator nd
(mm) (dias) (dias parados) variacdo . . decurtose
assimetria
(%)

Jan. 172,7 11,8 5,27 2,25 42,8 0,39 -0,33 0,1700
Fev. 1533 11,3 4,63 2,30 49,6 0,79 0,89 0,1639
Mar. 126,5 9,0 3,83 1,66 43,2 0,29 -0,34 0,1235
Abr. 1227 77 3,38 1,77 52,4 0,19 -0,29 0,1127
Mai. 146,0 8,2 3,82 2,28 59,5 0,76 0,34 0,1232
Jun. 1383 8,6 3,95 1,85 46,7 0,17 -0,36 0,1317
Jul. 1439 87 4,06 2,61 64,5 2,03 7,17 0,1310
Ago. 1103 71 3,38 1,97 58,3 0,25 -1,02 0,1090
Set. 1639 9,5 4,64 2,30 49,6 0,57 0,18 0,1547
Out. 2002 11,0 5,61 2,28 40,6 0,48 0,52 0,1810
Nov. 1498 9,6 4,54 2,11 46,5 0,44 -0,01 0,1513
Dez. 1555 10,0 4,69 1,85 39,5 -0,16 -0,71 0,1513
Ano 1783,1 112,5 51,80 8,94 17,3 0,27 -0,39 0,1418

Fonte: Back et al. (2023)

Da mesma forma que para chuvas mensais ou dias de chuva, pode-se ajustar
uma distribuicdo de probabilidades para as estimativas de dias parados com diferentes
niveis de probabilidade. A distribuicdo Normal e Gama sao indicag¢des de distribui¢des
de probabilidade para serem testadas. Na Figura 19 constam o ajuste da distribui¢ao
Gama e Normal para a série de dias parados durante o ano e na Tabela 41 constam os
valores esperados de dias parados para diferentes niveis de probabilidade. Observa-se
que 50% dos anos tém até 51,3 dias parados e o intervalo de confian¢a de 90% ¢é de
38,2 a 67,2 dias parados durante o ano.

A andlise dos dias parados pode auxiliar na elaboracao do cronograma das obras
bem como justificar possiveis atrasos quando o nimero de dias parados extrapola os
valores previstos. Ressalta-se que pesquisas na defini¢do dos critérios de dias parados
para diferentes tipos de obras ou etapas da obra podem melhorar esta anilise.
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Figura 19. Ajuste das distribui¢des de probabilidades para série anual de dias parados

Fonte: Back et al. (2023)

Tabela 41. Dias parados estimados para Capinzal, SC

Probabilidade
Periodo

005 010 020 025 030 050 070 075 080 090 0,95
Jan. 20 25 32 35 38 49 62 6,6 7,1 8,5 9,7
Fev. 1,6 20 26 29 32 42 5,5 5,9 6,4 7,8 9,0
Mar. 1,1 1,7 24 27 30 38 47 5,0 52 6,0 6,6
Abr. 0,5 1,1 19 22 25 34 43 4,6 4,9 5,6 6,3
Mai. 0,7 1,1 1,6 1,9 21 32 47 51 5,7 7,3 8,9
Jun. 0,9 1,6 24 27 30 40 49 52 5,5 6,3 7,0
Jul. 0,9 1,3 19 22 24 35 4,9 54 5,9 7,5 9,0
Ago. 0,1 09 1,7 21 24 34 44 4,7 5,0 5,9 6,6
Set. 1,5 1,9 25 28 31 42 5,6 6,0 6,5 7,9 93
Out. 2,3 28 35 39 41 53 6,6 7,0 7,5 8,38 10,1
Nov. 1,5 1,9 25 28 31 41 5,4 58 6,3 7,7 9,0
Dez. 1,6 23 31 34 37 47 57 5,9 6,2 7,1 7,7
Ano 382 40,8 442 456 468 51,3 560 575 59,1 634 67,2

Fonte: Back et al. (2023)
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12.2 Método DNIT (Sicro)

Com intuito de prever a influéncia da pluviometria e de outras condi¢des
climaticas desfavoraveis sobre a eficiéncia dos equipamentos, a producdo das equipes
mecanicas e a mao de obra, o SICRO propode a utilizacdo de um Fator de Influéncia de
Chuvas (FIC) a ser aplicado diretamente sobre o custo unitario de execu¢do (mao de
obra e equipamentos) de alguns servigos.

O Fator de Influéncia de Chuvas é definido em func¢do do peso dos diversos
fatores que interferem na execugio das obras, de forma atenuante ou agravante, e sera
aplicado diretamente as composicdes de custos de alguns servicos. A metodologia
desenvolvida pressupde que o Fator de Influéncia de Chuvas é calculado em fungao de
diferentes fatores, por unidade da federacdo, em consonancia a expressado apresentada
abaixo:

FIC =fa fp fe nd (208)

Onde:

FIC = Fator de influéncia da Chuva;

fa = representa o fator da natureza da atividade;

fp = representa o fator de permeabilidade do solo;

fe = representa o fator de escoamento superficial;

nd = representa o fator de intensidade das chuvas, que expressa o percentual
médio de dias efetivamente paralisados em fun¢do das chuvas.

Durante a ocorréncia das chuvas, pode ocorrer a paralisagido dos servicos em
funcdo de sua intensidade. Na maioria das obras descobertas, tdo logo as precipitacdes
se encerram, as atividades podem ser retomadas. Entretanto, chuvas de maior
intensidade tendem a influenciar mais a dinamica dos servicos ap6s a sua ocorréncia
em funcdo particularmente da acdo da agua absorvida pelo solo.

O Fator de Intensidade de Chuvas é definido em fun¢ao do valor médio dos dias
efetivamente paralisados e calculado a partir das intensidades didrias das chuvas,
consideradas apenas durante as oito horas do horario normal de trabalho.

O fator de intensidade relativo ao percentual médio de dias paralisados em
funcdo das chuvas pode ser calculado com base nos dados das séries historicas
de precipitagdo diaria das estacoes pluviométricas. O DNIT (2017) apresenta as
expressodes abaixo:

X, €5 —nd = 0; (209)
X. =20 - nd=1; (210)
nd = ELE} (211)
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Onde:
nd = média da soma das parcelas dos dias efetivamente paralisados;
xi = intensidade da chuva em 8 horas do dia (chuva diaria dividido por 3), em

n = o nimero de dias no periodo considerado.

Na Figura 20 encontra-se a forma gréfica para determinar o Fator de intensidade
(nd) de acordo com o método DNIT.

1,00 ) <> <
0,90 /
0,80
0,70 /
0,60
0,50 A
0,40
0,30 /
0,20
0,10 7
0,00 & «

0 5 10 15 20 25 30

Intensidade em 8 horas (mm)

Fator de intensidade (nd)

Figura 20. Fator de intensidade de chuva em fun¢do da pluviometria registrada no periodo
equivalente a oito horas
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Considerando os dados de precipitacio diaria (P), podem-se adaptar as
expressoes para:

SeP<=15entdoDP =0

Se P > 60 entdo DP =1

Se (15< P <60) entdo DP = — — = (212)

Na Figura 21 tem-se a adaptacdo do método DNIT para precipitagio diaria.
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Na Tabela 42 consta um exemplo de calculo dos dias parados pelo método de
Mendes e Método do DNIT. Neste exemplo o fator nd é de 0,125 (nd = 3,88/31).

Tabela 42. Dias parados em func¢io da precipitacdo calculados pelo método de Mendes
e método do DNIT

Dia Precipitagdo (mm) Método Mendes Método DNIT
1 8,4 0,250 0,000
2 0,6 0,000 0,000
3 0,0 0,000 0,000
4 2,2 0,000 0,000
5 0,0 0,000 0,000
6 0,0 0,000 0,000
7 7,2 0,250 0,000
8 63,0 1,000 1,000
9 0,9 0,000 0,000
10 15,4 0,750 0,009
11 16,0 0,750 0,022
12 5,8 0,250 0,000
13 0,0 0,000 0,000
14 0,0 0,000 0,000
15 0,0 0,000 0,000
16 0,0 0,000 0,000
17 0,0 0,000 0,000
18 59,2 1,000 0,982
19 104,8 1,000 1,000
20 17,6 0,750 0,058
21 3,4 0,000 0,000
22 1,4 0,000 0,000
23 0,0 0,000 0,000
24 0,0 0,000 0,000
25 0,0 0,000 0,000
26 0,0 0,000 0,000
27 0,0 0,000 0,000
28 0,0 0,000 0,000
29 5,4 0,250 0,000
30 0,0 0,000 0,000
31 51,4 1,000 0,809

Total 362,7 7,250 3,880

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 21. Fator de intensidade (nd) em fun¢do da chuva diaria
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

12.3 Método de Mattos (2015)

Mattos (2015) apresenta um método em que considera que as chuvas menores
que 5mm ndo interferem nas atividades. Para as chuvas diarias de 5 a 10mm o dia ndo
é praticavel, isto é, implicam um dia parado. As chuvas diarias acima de 10mm, além
de tornar o dia impraticavel (um dia parado), também tornam 50% do dia seguinte
impraticavel (0,5 dia parado).

Dessa forma, podem-se determinar os dias parados com o seguinte algoritmo:

Verificar a precipitacdo total do dia (Pi):

Se Pi<; 50mmentio DP=0

Se 5,0 < Pi< 10mm entdo DP =1,0

Se Pi> 10mm entdo DP = 1 e DP seguinte = 0,5

Em que:

Pi - precipitacdo diaria (mm);

DP - Dia parado.

133




Back et al. (2025) compararam as estimativas de dias parados em obras de
engenharia rodovidria em funcdo das chuvas obtidas com os métodos de Mendes
(2006), Mattos (2015) e DNIT (2017). O método do DNIT, considerando 8 horas diarias,
apresenta valores da ordem de 19 a 31% do valor obtido com o método de Mendes.
Essa diferenca deve-se principalmente a redu¢do da jornada de trabalho para 8 horas.
A medida que se aumenta essa jornada de trabalho, as diferencas se reduzem, ficando
somente de 4 a 8% quando a jornada é de 24 horas. O método de Mattos apresentou
valores com praticamente o dobro do método de Mendes, sendo essa diferenca devida
aos critérios de chuva diaria usados como limites para a defini¢ao de dias parados.

13 Indice para avaliar a concentracao de chuvas

Nos estudos climaticos e hidrolégicos é comum avaliar a variabilidade
temporal das chuvas baseado na precipitagdo mensal, sazonal ou anual, utilizando-se
principalmente o valor médio, a amplitude, a varidncia e o coeficiente de variacao.

A concentragio das chuvas em determinados periodos implica a ocorréncia de
periodos com excesso de agua, gerando problemas de erosao, alagamento, enchentes e
deslizamentos de terra. Por outro lado, a distribuicdo irregular pode implicar periodos
secos que afetam a agricultura, o abastecimento de agua e a geragdo de energia.

A maioria dos estudos de eventos extremos de chuva é baseada nas séries de
chuvas maximas anuais, visando caracterizar a chuva maxima para dimensionamento
de obras hidraulicas. Esses trabalhos, em geral, ndo caracterizam a variabilidade
temporal e também ndo levam em consideragdo a concentragdo das chuvas em
determinados periodos do ano. A ocorréncia de chuvas em alguns periodos pode
indicar maiores riscos de erosdo, inundacdo e deslizamento de terra e, por outro lado,
maiores riscos de secas em outros periodos (Coscarelli; Coloiero, 2012).

A caracterizacdo da concentracdo de chuvas pode ser feita por alguns indices
baseados em dados diarios, como o indice de Concentracio (IC) ou baseados em dados
mensais como o Indice de Concentragio da Precipitagdo (ICP) e o Grau de Concentracdo
da Precipitagdo (GCP).

13.1 indice de Concentragcio (IC)

Martin-Vide (2004) prop6s o uso do Indice de Concentragéo (IC) que consiste
em determinar as contribui¢des relativas das precipitagdes diarias. O calculo do IC
pode ser feito determinando os percentuais acumulados de precipitagio (P.L) que
contribuiram com as percentagens acumuladas de dias (N.l).

134



colunas tém os seguintes valores:

Para o calculo e representagdo do IC pode-se organizar a tabela em que as

¢ K = classe de valores de chuva;
¢ LI = limite inferior da classe, iniciando com Omm;
¢LS = limite superior da classe, iniciando com 1,0mm (para intervalos de

1,0mm);

¢ N° = nimero de dias com chuva >= LI e menor que LS;

e Nac = nimero de dias de chuva menores que o LS da classe;
¥ = média da classe (LI+LS)/2;

* P, = chuva acumulada (mm) calculada por

* NP, = produto de N° por P;

¢ X= percentual de dias de chuva, calculada por X =

¢ Ln(X) = logaritmo natural do valor X;
e Ln (Y) = logaritmo natural do valor Y;

« Xi Ln(X) = produto das colunas Xi e Ln(X);
¢ Xi Ln(Y) = produto das colunas Xi e Ln(Y).

P,=NacX’

Nac

o

*100;

«Y = percentual da quantidade de chuva, calculaua por y = ;%

g

*100;

i

Na Tabela 43 consta o exemplo de calculo do IC para os dados de chuva do més
de janeiro de Capinzal, SC.

Tabela 43. Exemplo de célculo do IC para a série de precipitacdo didria do més de

janeiro de Capinzal, SC

k LI LS N Fac X Pi Npi X Y In(X) In(Y) XiLn(X) XiLn(Y)
1 0 125 25 05 125 12,5 7 0 195 -144 13,6 -10,1
2 1 224 49 15 360 48,5 14 1 262 -0,09 36,0 -1,2
3 2 323 72 25 575 1060 20 2 300 069 60,6 14,0
4 3 4 14 8 35 490 1550 24 3 318 1,07 76,7 25,9
5 4 5 19 105 45 855 2405 29 5 338 151 99,5 445
6 5 6 16 121 55 880 3285 34 6 352 183 1194 61,9
7 6 7 17 138 65 1105 4390 39 8 365 212 1413 81,8
8 7 8 19 157 75 1425 5815 44 11 378 240 1664 105,4
9 8 9 9 166 85 765 6580 47 12 384 252 1785 117,2
10 9 10 13 179 95 1235 7815 50 15 391 269 1963 135,0
11 10 11 15 194 105 1575  939,0 54 18 400 288 2171 156,3
12 11 12 6 200 11,5 69,0 10080 56 19 403 295 2255 165,1
13 12 13 10 210 125 1250 1133, 59 21 407 306 2397 180,2
14 13 14 11 221 135 1485 12815 62 24 413 319 2554 197,3
15 14 15 13 234 145 1885 14700 66 28 418 332 2742 217,9
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k LI LS N Fac Y Pi Npi X Y In(X) In(Y) XiLn(X) XiLn(Y)
16 15 16 6 240 155 93,0 1563,0 67 30 421 339 282,9 227,6
17 16 17 13 253 16,5 2145 1777,5 71 34 4,26 3,51 302,0 249,1
18 17 18 4 257 17,5 70,0 1847,5 72 35 4,28 3,55 307,9 255,8
19 18 19 12 269 18,5 222,0 20695 75 39 4,32 3,67 3257 276,3
20 19 20 4 273 19,5 78,0 21475 76 41 434 370 331,7 283,2
21 20 21 5 278 20,5 1025 2250,0 78 43 436 375 339,1 292,0
22 21 22 3 281 21,5 645 23145 79 44 437 378 343,6 297,4
23 22 23 1 282 225 225 23370 79 44 437 379 345,1 299,2
24 23 24 6 288 23,5 1410 2478,0 81 47 4,39 3,85 354,2 310,3
25 24 25 6 294 245 1470 2625,0 82 50 4,41 3,90 363,3 3215
46 49 50 1 343 495 495 43855 96 83 457 442 438,6 4244
47 52 53 1 344 52,5 525 44380 96 84 457 443 440,2 426,8
48 55 56 2 346 555 1110  4549,0 97 86 457 445 443,3 431,7
49 56 57 1 347 56,5 565 46055 97 87 4,58 447 4449 434,1
50 58 59 1 348 585 585  4664,0 97 88 4,58 448 446,4 436,6
51 60 61 2 350 60,5 121,0 4785,0 98 90 4,59 4,50 449,6 441,6
52 61 62 1 351 61,5 615 4846,5 98 92 4,59 4,52 451,1 444,2
53 66 67 1 352 665 665 4913,0 99 93 459 453 452,7 446,8
54 68 69 1 353 685 685 49815 99 94 459 454 454,2 449,4
55 72 73 1 354 725 725 50540 99 96 4,60 456 455,8 452,1
56 74 75 1 355 745 745 51285 99 97 4,60 4,57 4574 454,8
57 80 81 1 356 805 805 52090 100 98 4,60 4,59 459,0 457,7
58 81 82 1 357 815 815 5290,5 100 100 4,61 4,61 460,5 460,5

) 1886 5290,5 163264,5 4440,6 3086,0 246,17 207,8 19548,7 17597,72

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Com os valores de X e Y pode-se elaborar o grafico (Figura 22). A area S’

delimitada pela bissetriz do quadrante e a linha poligonal fornecem uma medida
de concentracgdo, pois, quanto maior for a area, maior sera o IC. Com a equagdo é
determinada a curva de concentragio, a qual é tragada com ambos os eixos variando
entre 0 e 100%, totalizando uma area total (A’) de 10.000 (Siqueira, 2016). O valor do
IC é a fracdo de S’ e a area de superficie do triangulo inferior delimitada pela linha de
equidistribuicdo (Martin-Vide, 2004).

437100 213
A=[Eebx(x—£)] ( )
B By
O IC pode ser detinido pela equagdo:
Ic = 5000—4 (214)
5000
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Figura 22. Curva exponencial do numero acumulado de dias de chuva (Soma Ni%) versus
quantidade acumulada de chuva (Soma PI %)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

0 valor de IC encontrado pode ser classificado conforme a Tabela 44.

Tabela 44. Classificacdo do indice de concentragio (IC)

IC Classificacdo
<0,50 Baixo
0,50a0,60 Médio
0,60a0,70 Alto
>0,70 Muito alto

Fonte: Martin-Vide (2004)
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A curva exponencial, denominada de curva de precipitacio normalizada
(Martin-Vide, 2004; Wang et al., 2013) é representada por:

Y = aXe®® (215)

Em que:

Y = o percentual da quantidade de chuva;

X = o percentual dos dias de chuva;

e = base do logaritmo neperiano (e =2,7182818);

a e b = coeficientes que podem ser obtidos pelas equagdes 216 e 217:

_ ZXTInY; + TX; 2 XilnX; — £X? ¥ InX; - £ X; X XilnY;

1 216
e NIX - EX)° (216)
b=NZXilnYi+ZXiZln)§i—NZXizlnXi—ZXiZlnYi 217)
NYXi —(XX)
374593,7 * 207,8 + 440,6 * 19548,7 — 374593,7 * 246,2 — 440,6 * 17597,7
Ina = 5 = —-2,8372
58 * 374593,7 — (440,6)
a=e"27372 = 0,0586
58%17597,7+4440,6+207,84—58+19548,7—4440,6+207,8
b= - - T =0,0284

58+374593,7—(440,6)°

100
)] = 2365,1
0

. [0,0586
_ ’ 0,0284x _
4 [0,0284 ¢ <x

0,0284

$=75000—A4 = 26349

_ 5000 —2365,1

5000 = 0,527
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Com esses dados pode-se construir o grafico (Figura 23)
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Figura 23. Representacdo do IC de chuvas de janeiro para Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Martin-Vide (2004) observou que na area leste da Espanha havia alta
concentrac¢do da precipitagcdo, onde 25% dos dias mais chuvosos representam 70%
ou mais do total anual, enquanto no resto do pais apresentou maiores quantidades
de precipitacio diaria distribuida uniformemente. Com a tabela ou a fun¢do podem-
se determinar os percentuais de precipitacao contribuida por determinados valores
de percentuais de dias mais chuvosos, como, por exemplo, 5%, 10%, 20%, 25%
denominadas de PP5, PP10, PP20 e PP25. Considerando os coeficientes a=0,0586 e b
=0,0284 a contribuicao da chuva total dos 75% dos dias chuvosos é calculada como:

Y = 0,0586 * 75 exp(0,0284x75) = 37,0%

Onde se conclui que 75% dos dias menos chuvosos contribuem com 37% da
precipitacdo. Portanto, 25% (PP25) dos dias mais chuvosos contribuem com 63% da
precipitacio total.
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Para Nery, Carfan e Martin-Vide (2017), a precipitagdo é uma das variaveis mais
importantes associadas a monc¢do em qualquer lugar do mundo e a quantidade de
chuva em uma semana ou més varia muito. indices de concentragdo acima de 0,60
mostram um dos tracos caracteristicos da chuva de mongao que é a alta concentracio.
Os autores afirmam também que o Indice de Concentragio (IC) permite entender
a irregularidade da chuva didria. IC é um indicador sintético que resume todos os
eventos diarios de precipitacio.

13.2 indice de Concentragio de Precipitagio (ICP)

0 Indice de Concentragio de Precipitagio (ICP) foi proposto por Oliver (1980)
para fornecer informacoes sobre variabilidade total de longo prazo na quantidade de
precipitacdo recebida (Michiels; Gabriels; Hartmann, 1992). O ICP pode ser calculado
para escalas anuais e sazonais. Para escalas anuais o ICP é calculado por:

1z 2
ICP = 100 * —Zi=:Pi, (218)
Ldij=y pil
Onde: P é a precipitacao mensal no més i.
Para escala sazonal, considerando os meses correspondentes as estacoes verao,

outono, primavera e inverno (De Luis et al., 2011) o ICP é calculado por:

_ I o 219
ICP.azonal = gz pyz * 22 (219)
e =

Para uma escala suprasazonal, utiliza-se a seguinte férmula (220):

Icpsuprasazcnal — = 50 ( )
I--Ei_:-_ Fi_:'

Conforme equagdes do ICP sazonal e suprasazonal, o menor valor do ICP é de
8,3, indicando perfeita uniformidade na distribuicdo da precipitacdo. Por outro lado,
valores préximos de 16,7 indicam que a precipitagio total foi concentrada em meio
do periodo e valores de ICP acima de 25, que a precipitacdo total ocorreu em 1/3 do
periodo, o que significa que o total anual da precipitacdo ocorre em quatro meses.
Deste modo, a precipitagcdo suprasazonal ocorre em dois meses e a sazonal, em um
més (De Luis et al,, 2011).

Quanto maior o seu valor, maior a concentragdo da precipitagdo. Porém
algumas altera¢des nos seus valores podem ser complexas e estar relacionadas as
caracteristicas globais e sindticas da atmosfera e com fatores locais que afetam as
tendéncias da precipitagdo (De Luis et al., 2011).

Na Tabela 45 constam as classificagdes da regularidade da chuva segundo Oliver
(1980), e da concentragdo da chuva conforme Michiels et al. (1992) baseadas no ICP.
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Tabela 45. Classifica¢io do indice de Concentragio da Precipitacio (ICP)

ICP

Concentragao sazonal
Michiels et al. (1992).

Distribuicdo da chuva
(Oliver, 1980)

Entre 8,3 -10
entre 11e 15

entre 16 e 20

Uniforme
Moderadamente sazonal

Sazonal

Regular
Baixa irregularidade
Média irregularidade

Alta irregularidade

>20 Fortemente sazonal
20 - 50* Fortemente estacional
51 -100%* Isolada

Fonte: Durdes (2013)

Dois procedimentos diferentes podem ser adotados para avaliar este indice: o

ICP pode ser estimado pelos dados mensais médios de precipitagdo (ICP,) ou calculado

para cada ano e depois como a média desses valores anuais de ICP (ICP,). Na Tabela 46

constam os valores anuais de ICP calculados para Capinzal, SC. Na Tabela 47 constam

os valores de ICP,, bem como os valores calculados a partir das médias mensais (ICPZ),

onde se podem observar diferencas nos valores, em que as médias mensais tendem a

reduzir os valores de ICP.

Tabela 46. Valores de ICP calculados para Capinzal, SC

Ano Anual 12 Semetre 22 Semestre JFM AM] JAS OND
1991 10,73 10,84 10,61 8,93 10,43 8,35 9,59
1992 9,81 10,33 8,84 8,59 11,28 8,46 9,14
1993 9,53 9,27 9,70 8,92 9,12 10,99 8,61
1994 10,73 11,24 10,23 13,50 8,60 12,38 8,69
1995 10,67 10,08 11,24 8,90 11,52 10,57 11,85
1996 10,59 12,60 9,10 9,52 13,01 9,03 9,06
1997 11,38 11,50 10,31 11,49 10,56 8,35 9,38
1998 11,00 10,56 10,75 9,46 11,82 8,81 12,40
1999 10,68 10,21 11,20 10,76 9,64 12,06 9,35
2000 10,40 8,93 10,22 8,91 8,80 10,75 9,63
2001 9,05 8,57 9,58 8,64 8,37 9,62 9,50
2002 9,53 9,06 8,98 9,51 8,35 8,68 8,86
2003 11,98 10,24 13,20 9,21 8,67 9,08 9,77
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Ano Anual 12 Semetre 22 Semestre JEM AM] JAS OND

2004 10,19 9,29 10,25 9,06 9,49 10,27 10,18
2005 10,54 9,89 11,27 10,78 8,34 9,03 13,89
2006 10,64 11,12 10,00 8,34 12,40 9,36 9,22
2007 10,67 9,54 11,96 9,02 10,12 13,82 10,45
2008 11,77 11,01 12,16 10,05 10,28 11,84 10,47
2009 12,96 10,62 10,19 9,05 12,85 10,45 8,57
2010 10,44 9,94 10,67 9,79 9,84 9,26 10,28
2011 9,71 9,25 9,86 9,05 8,55 8,42 11,82
2012 11,24 10,14 12,38 9,94 9,62 12,84 11,74
2013 9,43 9,39 9,35 9,05 8,98 9,47 8,93
2014 10,89 9,66 11,87 8,83 10,27 12,87 10,30
2015 11,20 11,05 9,91 10,54 10,21 11,08 8,36
2016 10,28 10,70 9,81 9,82 10,34 9,79 9,65
2017 11,76 10,50 12,25 8,43 10,93 15,85 8,74
2018 11,46 11,05 11,26 9,29 9,14 11,03 9,66
2019 11,39 10,64 11,40 8,37 14,11 10,61 8,93
2020 10,20 9,61 10,78 9,38 9,64 9,38 12,19

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 47. Valores médios de ICP calculados com as séries de dados (ICP1) e com as
médias mensais (ICP2)

ICP Anual 12 Semetre 22 Semestre JFM AM] JAS OND
ICP, 10,70 10,23 10,64 9,50 10,18 10,42 9,97
ICP 8,59 8,48 8,66 8,47 8,36 8,64 8,55

2

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Os valores de ICP dependem das caracteristicas climaticas do local. Na Figura
24 estdo representados diferentes tipos climaticos do Brasil, onde se podem verificar
varia¢des no ICP. Galatto, Souza e Back (2023) avaliaram o ICP para o Brasil (Figura
25) baseado nas normais climatolégicas de 1991 a 2020 (Inmet, 2022) e relacionaram
com os tipos climaticos segundo classificagdo de Képpen. Os autores constataram que
25,8% do territério brasileiro tem ICP “Uniforme” (ICP <10), localizado principalmente
na Regido Sul e no litoral do Nordeste. A maior parte do territorio (67,8%) é classificada
como Moderadamente Sazonal (ICP entre 10 e 15), incluidas todas as regides com os
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climas Af, Am, Cfa, Cfb. A concentragio classificada como “Sazonal” (ICP entre 15 e 20)
ocorre em 6,4% do territério, nos climas As, Aw, BSh e parte do clima Cw. Concentracdo
“Fortemente sazonal” (ICP > 20) foi observada em area inferior a 0,1% do territério
nacional, localizada somente em alguns municipios do clima BSh.
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Figura 24. ICP para diferentes tipos climaticos do Brasil
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Figura 25. Indice de Concentracéo de Precipitacdo (ICP) baseado nas Normais
Climatolégicas do Brasil
Fonte: Galatto, Souza e Back (2023)

13.3 Grau de Concentracao da Precipitacio (GCP) e Periodo de
Concentracao da Precipitacao (PCP)

Para a caracterizacdo da distribui¢do temporal da precipitacdo ao longo do ano,
bem como da sua concentragdo neste periodo, podem-se utilizar os indices “Grau de
Concentracdo de Precipitacdo” (Precipitation Concentration Degree - PCD ou GPC) e
“Periodo de Concentragdo da Precipitacao” (Precipitation Concentration Period - PCP),
utilizados em Li et al. (2011) e Zhang e Qian (2003).

O PCP refere-se ao més em que o total de precipitacdo dentro de um ano se
concentra e o PCD reflete o grau em que a precipitagdo total anual esta concentrada
num periodo de 12 meses (Xie et al.,, 2005).
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Considerando o caso da precipitacdo mensal, que para cada més do ano sera
decomposto nos componentes horizontal e vertical, respectivamente, e que o primeiro
é expresso como valor seno e o segundo como valor cosseno da precipitagdo ao longo
do respectivo angulo, esses componentes sdo calculados por:

i
0, = (360"— (221)
n
N
in = Zrijsen(ej) (222)
=1
N
Ry = Zfij cos(0;) (223)
i=
Ri = ZI‘U (224)
O PCD, é calculado por:
R ? R ?
i TRy
pcD, =+ % (225)
Ri
Em que:
Ri = a precipitacio anual;
Rxi e Ryi = componentes “x” e “y” desse vetor;
r,= refere-se a precipitacdo do ano i e més j;
i ej=indicacdo do ano e o més, respectivamente;
6,=0 angulo desse més em estudo.
0 Grau de Concentracdo da Precipitacdo é calculado por:
_  |Rx"+Ryi® (226)
GCP = |
N i
0 PCP, ¢ calculado por
360°
Em que: Di é o azimute de PCD, calculado por:
ai  Ryi>0,Rxi>0 (228)
D; =4ai+360 Ryi > 0;Rx < 0
ai+180 Ryi <0
Em que:
Ry (229)
(Xi = arctan
yi
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O Periodo de Concentragdo da Precipitagdo (PCD) é um indice que reflete o grau
em que a precipitacdo total é distribuida ao longo dos 12 meses do ano. O PCD pode
assumir valores entre 0 e 1, em que valores préximos de 0 representam chuvas mais
distribuidas, enquanto valores préximos de 1 indicam que a chuva esta concentrada
em um periodo abreviado.

O PCP também é uma quantidade estatistica dada em graus (0 a 360°) que mede
0 més em que o total precipitado foi concentrado no ano.

O principio de calculo do PCD e PCP é baseado em uma andlise vetorial. De
acordo com Lietal (2011),aprecipitacdo mensal é considerada um vetor cujas direcdo
e magnitude por um ano podem ser vistas como uma circunferéncia de 360°. Cada ano
tem 12 meses, portanto, cada més assume um valor de 30°, como pode ser visto na
Tabela 48. A partir de janeiro com 092 até dezembro com 330°, sendo a cobertura de
cada més () 15°.

Tabela 48. Relagdo entre o més e o PCP

Més Faixa do angulo (°) Angulo central (°)
Janeiro 345 -15 0
Fevereiro 15-45 30
Margo 45-75 60
Abril 75-105 90
Maio 105-135 120
Junho 135-165 150
Julho 165-195 180
Agosto 195 - 220 210
Setembro 220 - 255 240
Outubro 255-285 270
Novembro 285-315 300
Dezembro 315 - 345 330

Fonte: Li etal. (2011)
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0 PCD pode corretamente refletir a concentragdo durante um determinado
periodo do ano. Por exemplo: se a precipitagdo anual ocorre somente em um més do
ano, entdo arazdo da componente sintética com respeito a precipitacdo anual seria 1,0,
isto é, o PCD obteria o valor maximo. Caso contrario, se cada precipitacdo mensal for
amesma em um ano, as duas somas dos componentes aditivos separados em dire¢des
horizontais e verticais devem ser adicionadas até zero e o PCD atinge o minimo. Para a
classificagdo do tipo de concentragido da chuva pode-se utilizar a Tabela 49.

Tabela 49. Classes de concentracdo da chuva baseada no PCD

Classe Tipo PCD

1 Centralizacdo elevada PCD > 0,800

2 Centralizagdo moderada 0,721 < PCD 0,800
3 Centralizacdo moderada 0,647 <PCD<0,721
4 Normal 0,476< PCD < 0,647
5 Dispersao leve 0,384<PCD < 0,476
6 Dispersdao moderada 0,270<PCD < 0,384
7 Alta dispersao PCD < 0,270

Fonte: Lietal. (2011)

0 chamado PCP, por outro lado, é o angulo de dire¢ao do componente sintético
total, de fato, ele apenas aponta o efeito total do vetor sintetizado. Além disso, o PCP
indica o més em que a chuva maxima aparece durante um ano. Geralmente o PCP é
consistente com o periodo real da precipitacio mensal maxima em um ano.

Simdes, Silva e Aratijo (2018) utilizaram o Grau de Concentracdo da Precipitacao
(GCP) e o Periodo de Concentracgdo da Precipitacdao (PCP) para estabelecer zoneamento
da precipitacdo homogénea com 180 estac¢des pluviométricas da Bahia. Aratijo, Maia e
Neves (2015) utilizaram os indices PCD e PCP para determinar areas homogéneas de
precipitagdes no estado do Rio Grande do Norte. Liu, Yan e Cen (2016) calcularam o
PCD para periodo de péntadas. O PCP refere-se ao més em que o total de precipitacio
dentro de um ano se concentra e o PCD reflete o grau em que a precipitacdo total anual
estd concentrada num periodo de 12 meses (Xie et al., 2005).

Da mesma forma que o IPC, podem-se calcular os valores médios de PCP e PCD
para a série de dados ou calcular com as médias mensais. Na Tabela 50 constam os
calculos dos valores de PCP e PCD para Capinzal, SC.

147



Tabela 50. Calculo do PCP e PCD para dados de chuva de Capinzal, SC

Ano Rx Ry o Di PCP PCD Més
1991 -97,07 -0,83 89,51 269,51 273,25 0,066 10
1992 171,67 -189,72 -42,14 137,86 140,16 0,115 5
1993 -145,55 123,26 -49,74 310,26 314,57 0,117 11
1994 65,11 117,29 29,04 29,04 29,44 0,069
1995 -177,56 -10,97 86,47 266,47 270,17 0,123
1996 -350,31 369,41 -43,48 316,52 321,80 0,267 11
1997 -639,00 153,83 -76,46 283,54 287,47 0,271 10
1998 283,13 107,42 69,22 69,22 70,18 0,142 3
1999 45,18 -3,27 -85,86 94,14 95,45 0,031 4
2000 -316,07 14,88 -87,31 272,70 277,24 0,195 10
2001 -1,88 74,29 -1,45 358,55 363,53 0,044 12
2002 -353,82 -96,62 74,73 254,73 258,26 0,198 9
2003 -153,35 551,93 -15,53 344,47 349,26 0,361 12
2004 -158,84 -43,32 74,74 254,74 258,99 0,115
2005 20,91 -301,63 -3,97 176,03 178,48 0,163
2006 -252,67 351,42 -35,72 324,28 328,79 0,312 11
2007 106,27 237,22 24,13 24,13 24,47 0,136 1
2008 -264,66 -0,66 89,86 269,86 274,36 0,167 10
2009 -852,55 -198,75 76,88 256,88 260,44 0,393 9
2010 145,77 439,04 18,37 18,37 18,62 0,221
2011 -109,56 -236,00 24,90 204,90 207,75 0,118 7
2012 -36,03 124,36 -16,16 343,84 349,58 0,095 12
2013 -125,65 -37,31 73,46 253,46 256,98 0,076 9
2014 216,98 21,28 84,40 84,40 85,57 0,095 3
2015 -631,22 -67,15 83,93 263,93 267,59 0,251 9
2016 70,07 138,60 26,82 26,82 27,27 0,101 1
2017 239,84 98,76 67,62 67,62 68,56 0,147 3
2018 -460,68 352,01 -52,62 307,38 311,65 0,302 11
2019 162,55 319,20 26,99 26,99 27,36 0,228 1
2020 36,11 -12,51 -70,89 109,11 110,93 0,026 4

Média -118,76 79,85 14,66 200,66 203,61 0,16
Com as médias mensais
-118,71 79,93 -56,05 303,95 309,02 0,079

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

148



Na Figura 26 constam as representa¢des do clima e valores de PCD para diferentes
tipos climaticos do Brasil.
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Figura 26. PCD para diferentes climas do Brasil
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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14 indices para avaliar a sazonalidade da precipitacio

14.1 indice de Sazonalidade da Precipitacio (ISP)

O Indice de Sazonalidade da Precipitacio (ISP) foi idealizado por Walsh e
Lawler (1981) para avaliar a sazonalidade da precipitacdo. O ISP reflete o grau de
concentracdo anual da precipitagdo, isto é, indica a tendéncia de que um lugar tenha
mais precipitagdo em certo més ou estagio, em comparagio com outros. Dessa forma,
o ISP permite a quantificagdo da variabilidade anual da precipitacdo, em face de
variagdes sazonais, ndo permitindo, todavia, enxergar variacdes mensais, o que pode
requerer outros tipos de andlises (Sumner; Homar; Ramis, 2001). O ISP, portanto,
pode ser bastante util quando do estudo comparativo das variabilidades intersazonais
da precipitacdo em distintas regides.

A equacdo que define o ISP é a que segue:

_Fa
LT

ISP =X,

1 (230)
P

Onde:

Pa = precipitagdo total anual para o ano em particular estudado;

P = precipita¢gdo mensal do més i.

Summer Homar e Ramis (2001) destacam que a facilidade de calculo torna o ISP
uma ferramenta ideal para o estudo da varia¢do espacial e temporal da sazonalidade,
desde que também sejam consideradas informag¢des complementares sobre a
quantidade de precipitagdo.

Esse indice varia de zero (no qual todos os meses possuem a mesma
precipitacdo), até 1,83 (se total em um tnico més). No intuito de quantificar os valores
encontrados, foram aplicados graus de sazonalidade como sugeridos na Tabela 51.

Tabela 51. Regimes sazonais da precipitacio indicados pelo ISP

ISP Regime de precipitagao

<0,19 Precipitacdo bem distribuida ao longo de todo o ano;

0,20 - 0,39 l?reFipitagﬁo be.m. distribuida ao longo de todo ano, mas com uma estag¢do
umida bem definida;

0,40 - 0,59 Precipita¢do sazonal, com uma curta estagdo seca;

0,60-0,79 Precipita¢do totalmente sazonal;

0,80 - 0,99 Precipita¢do sazonal, com uma longa estacdo seca;

1,00-1,19 Maior parte da precipita¢do corre em 3 meses ou menos;

Absoluta sazonalidade, com quase toda a precipitagdo ocorrendo em 1 a 2
meses.
Fonte: Walsh e Lawler (1981)

>1,20
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Na Figura 27 constam os valores de ISP para Capinzal, SC, onde se constata que os
valores variam de 0,235 a 0,575, ficando nas classes de precipitacdo bem distribuidas
(33%) e precipitacdo bem distribuida, mas com estacdo imida bem definida (66,7%).
Na Figura 28 tém-se os valores de ISP para cidades com diferentes tipos climaticos.
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Figura 27. Valores anuais de ISP para Capinzal, SC (diamantes) e limites de classes (linhas

horizontais)
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Médias de longo prazo do ISP, obtidas de dados de precipitagio médios mensais,
podem ser calculadas para periodos mais extensos, como 30 anos. Contudo, esse indice
resultante tera menor magnitude, uma vez que o processo de obten¢do das médias
tende a suavizar a variabilidade anual nos valores das precipitacdes mensais.
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Figura 28. Valores de ISP para diferentes tipos climaticos do Brasil
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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14.2 indice de irregularidade temporal (SI)

A irregularidade da precipitagio pode ser obtida através do indice de
irregularidade da precipitagdo (S) proposto por Martin-Vide (2003), calculado por:

1 _ B
5=ty ‘ln (=)
n—1 Pp;

Em que: Pi é a precipitacdo anual ou mensal.

Quantidades muito similares de precipitagdo consecutiva ddo indice S, préximo
azero. Por outro extremo, valores consecutivos muito diferentes correspondem a altos
valores de S, (S, 2 0,35). Na Tabela 52 consta uma proposta de classificacdo do indice
de irregularidade da precipitacao.

Um pequeno problema com esses indices é que valores nulos de precipitacdo
nao podem ser usados para o calculo da S, Nesses casos podem-se assumir valores de
precipitacdo de 1mm ou menos (0,5mm; 0,1mm).

(231)

Tabela 52. Classificacdo da irregularidade da precipitacdo em funcdo do Indice de

irregularidades

Classe S1
Muito baixa <0,20
Baixa 0,20-0,24
Moderada 0,25- 0,29
Moderadamente alta 0,30-0,34
Alta 0,35-0,39
Muito alta > 0,40

Fonte: Siqueira e Nery (2021)
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Na Figura 29 esta representada a séria anual do indice S, de Capinzal, SC e na

Tabela 53 constam os valores médios do indice calculado para as séries mensais a
anual.
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Figura 29. Indice de irregularidade da precipitacdo mensal de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 53. Valores médios de indice de irregularidade da precipitacdo mensal e anual
de Capinzal, SC

Més Jan. Fev. Mar. Abr Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Ano.

Sl 0,561 0,603 0,574 0,734 0,922 0,748 0,837 1,020 0,830 0,619 0,732 0,671 0,216

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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15 Indices para caracterizar a seca meteoroldgica

A estiagem ou seca é um fendmeno climatico e hidrolégico que impacta varias
atividades como agricultura, abastecimento e geracdo de energia. Existem diversas
defini¢cdes de seca. Segundo WMO (1986), a seca é entendida como um periodo de
tempo suficientemente longo, com auséncia ou deficiéncia de precipitagdes, que gera
um desequilibrio hidrolégico elevado. Hayes et al. (2011) definem a seca como sendo
o déficit de precipitacdo em relagdo as médias histéricas de uma determinada regiao

Redmond (2002) afirma que a seca ndo possui um conceito universal, de modo
que sua definicdo é dependente da tematica abordada. Dadas as diversas defini¢des
de seca, Heim (2002) sugere caracteriza-la com base nos seus efeitos, podendo ser
classificada em quatro diferentes categorias: meteorologica, agricola, hidrolégica e
socioeconOmica.

A seca meteoroldgica, conhecida também por climatoldgica, é caracterizada
pelo déficit da precipitacdo em relacdo a média (Wilhite, 2003). A seca agricola
ocorre quando existe um déficit de umidade no solo, ndo sendo possivel satisfazer
as necessidades hidricas de uma dada cultura, independentemente da fase de
crescimento (Campos et al, 2002). A seca hidroldgica ocorre quando os niveis de a4gua
nos corpos hidricos se reduzem, comprometendo a disponibilidade hidrica de uma
dada regido e esta diretamente relacionada a redu¢do da precipitacdo. Por fim, a seca
socioecondmica ocorre quando a escassez de dgua comeca a afetar a sociedade em
geral (Santos; Portela, 2010). Independente da classificacdo da seca, todas estas estao
relacionadas com a deficiéncia na precipitacao.

A seca meteoroldgica é um evento natural que ocorre em muitas regides. As
mudangas climaticas podem afetar a magnitude e a frequéncia destes eventos. Dessa
forma, é importante avaliar a ocorréncia e a frequéncia das secas para auxiliar no
planejamento ambiental e agricola da regido.

Vérios indices foram desenvolvidos para avaliar, quantificar e monitorar a
seca, tanto em escala temporal como espacial. Fernandes et al. (2010) destacam
que é importante a adog¢ao de diferentes indices de seca que apresentem distintas
metodologias de calculo. Dessa forma é possivel fazer uma avaliagdo de desempenho
e identificacdo do indice que apresenta melhor resultado para determinada area de
estudo (Fernandes et al.,, 2010).

Dentre os diversos indices de seca existentes, destacam-se: o Indice de
Porcentagem Normal (IPN); o Método dos Decis - (MD) (Gibbs; Maher, 1967); o indice
de Anomalia de Chuva (IAC) (Rainfall Anomaly Index - RAI) (Rooy, 1965); o Indice
de Precipitacdo Padronizada (IPP) (Standardized Precipitation — Index RAI) (Mckee;
Doesken; Kleist,1993).

155



15.1 Indice de Precipitacdo Padronizada (IPP)

O Indice de Precipitacdo Padronizada (IPP) ou Standardized Precipitation
Index" (SPI) foi desenvolvido por Mckee, Doesken e Kleist (1993) com o intuito de
melhorar a caracterizacdo e monitoramento dos periodos anormalmente secos e
umidos no estado do Colorado, EUA. Como as condi¢des de umidade do solo estdo
correlacionadas a anomalias de precipitagdo em uma escala de tempo relativamente
curta e o armazenamento de agua subterranea, bem como os fluxos de rios e
reservatdrios refletem anomalias de precipitacdo de longo prazo, McKee, Doesken
e Kleist (1993) calcularam o indice em escalas de tempo de 3, 6, 12, 24 e 48 meses
(Fernandes et al.,, 2009).

A escala do IPP devera ser escolhida de modo a melhor representar o atraso
entre a anomalia da precipitagdo e os seus efeitos, por exemplo, nos diferentes setores
econOmicos (agricultura, industria, producdo hidroelétrica, etc.).

Conceitualmente, o IPP representa o comportamento da precipitacdo em fungdo
de valores de desvios padrdo. Para uma determinada série de tempo, esses valores se
afastam da média, criando assim a ideia de precipitacdo padronizada do indice. Como
as séries histdricas de precipitacdo ndo seguem uma distribuicdo normal, e sim uma
distribui¢do assimétrica (ndo distribuida uniformemente em torno do valor médio),
para se calcular este indice é necessario um tratamento inicial das séries de dados, de
tal forma que os valores tenham a distribui¢do normal desejada. O tratamento inicial
consiste em ajustar a série de dados de precipitacio em uma funcdo de distribuicdo
de probabilidade, que posteriormente é transformada em uma distribuicao normal.

O IPP depende da func¢do de distribuicdo escolhida para se ajustar a série
das precipitagdes acumuladas, usando na sua formulagdo original a fun¢do Gama a
dois parametros, a partir da qual se calculam as probabilidades de ndo excedéncia
correspondentes aos valores da precipitacdo acumulada, que sdo entdo transformados
em valores da variavel normal reduzida a que corresponde o IPP.

Para o célculo do IPP deve-se utilizar uma base de dados de precipitagdo com
pelo menos 30 anos, sendo ajustado por meio da distribuicdo gama, posteriormente
transformada em uma distribuigdo normal, a qual, por defini¢do, apresenta sua média
com valor zero e varidncia unitaria (Fernandes et al., 2009). A distribuicdo gama
incompleta é definida pela equagio:
x>0 (232)

1 =
x:r—le I

9() = 775

Sendo:
a > 0 = parametro de forma (adimensional);
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B> 0 = parametro de escala (mm);

x > 0 = total de precipitacdo (mm);

I'(x) = fungdo gama.

Se a precipitacio pluviométrica de uma determinada série ajustar-se a
distribui¢do normal, o IPP ser4 a variavel reduzida £ ; de tal distribui¢ao, conforme a

equacao:
PP =2, = (P_i‘*’) (233)
o
IPP=2Z, + (P‘;‘”) (234)
L

P; = precipitagdo acumulada no periodo P ;
P = precipitagdo média do periodo em questio;
T; = desvio padrio da série historica de precipitagio na escala em estudo.

Por conta de se ajustarem a distribuicdo normal, pode ser esperado que, em
uma longa série histoérica, 68% dos valores do IPP estejam entre 1,0 e -1,0, 95% dos
valores estejam entre 2,0 e -2,0 e 99% dos valores estejam entre 3,0 e -3,0 (Hayes et
al,1999).

Os valores do Indice de Precipitacdo Padronizada (IPP) e categorias de seca ou
de umidade sdo classificados de acordo com a Tabela 54 ou a Tabela 55.

Tabela 54. Valores do Indice de Precipitacido Padronizada (IPP) e categorias de seca ou
de umidade

IPP Categoria Probabilidade (%)
=22,00 Extremamente imido 2,3
1,50a1,99 Muito imido 4,4
1,00a1,49 Moderadamente timido 9,2
0,01a0,99 Ligeiramente imido 34,1
-0,99 a0,0 Ligeiramente seco 34,1
-1,00a-1,49 Moderadamente seco 34,1
-1,50a-1,99 Muito seco 9,2
<-2,00 Extremamente seco 4,42

Fonte: Mckee, Doesken e Kleist (1993)
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Tabela 55. Classificacio do Indice de Precipitacio Padronizada

Classificagdo Padrio pluviométrico (SIGLAS) Desvio (+) ou (-)
Extremamente chuvoso (C) > 2,000
Anos chuvosos
Tendente a chuvoso (TC) +1,00a 1,99
Normal levemente tendente a chuvoso (NTC) +0,50 2 0,99
Anos normais | Normal (N) -0,49 a +0,49
Normal levemente tendente a seco (NTS) -0,99a-0,50
Tendente a seco (TC) -1,99a-1,00
Anos secos
Extremamente seco (S) <-2,00

Fonte: Adaptado de Fernandes et al. (2009)

O Inpe (2014) usa os critérios da Tabela 56 para classificar o padrao do clima.

Tabela 56. Classificagdo do clima segundo IPP adotado pelo Inpe

IPP Classificacdo

>2,0 Excepcionalmente imido
1,60 < IPP < 2,00 Severamente imido

1,30 <IPP < 1,60 Muito imido

0,80 <IPP <1,30 Moderadamente imido
-0,80 <IPP < 0,80 Préximo do normal
-1,30< IPP<-0,80 Moderadamente seco
-1,60< IPP<-1,30 Muito seco

- 2,0<IPP<-1,60 Severamente seco
IPP<-2,0 Excepcionalmente seco
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Na Figura 30 consta a representacdo da série de IPP calculada para dados
mensais de Capinzal. Na Tabela 57 constam as frequéncias de IPP nas diferentes

classes.
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Figura 30. IPP mensal de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
Tabela 57. Frequéncia de IPP mensal de Capinzal nas diferentes classes
Intervalo IPP Frequéncia absoluta %
22,0 10 2,78
1,5-2,0 15 4,17
1,0-15 34 9,44
-1,0-1,0 243 67,5
-1,5-1,0 30 8,33
-2,0—1,5 16 4,44
<-2,0 12 3,33
Total 360 100,00

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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15.2 China-Z Index (CZI)

0 indice Z da China (CZI) é baseado na transformacgio da raiz cibica de Wilson-
Hilferty (Kendall; Suart, 1977). Assumindo que a precipitacdo segue a distribuicdo
Pearson Tipo III, o indice é calculado como:

_ 6 (g s s 235
czh=c(20,+1) —2+2 (235)
o = Sl (236)
£ F!-I'.'Fg

o =% (237)
i T s

Onde:

CZI = indice Z da China;

j = 0 més corrente;

C.= coeficiente de assimetria;

n = total de nimero de meses nos registro;
¢ =a variavel padrao;

Xj = a precipitacao do més j;

i = aprecipitacdo média;

o = 0 desvio padrao.

15.3 Indice China Z Modificado (MCZI)

Com intuito de minimizar as diferencas entre o IPP e o CZI, Wu et al. (2001)
propuseram uma mudanca no indice CZi, substituindo a precipitacio média pela
mediana. O indice ficou denominado Modified China Z Index (MCZI).

Na Tabela 58 constam as classes de CZi e MCZI com os respectivos valores
limites dos indices. Na Tabela 59 constam os resultados dos calculos dos indices CZi e
MCzi para dados de precipitacdo mensal do ano de 1991 de Capinzal.

Tabela 58. Classificacdo de acordo com os indices CZi e MCZi

Categoria de CZi, MCZI Categoria Valor de CZI ou MCZI

7 Extremamente seco <-2,00

6 Severamente seco -1,5a-1,99

5 Moderadamente seco -1,00a-1,49

4 Préximo do normal -0,99a0,99

3 Moderadamente imido 1,00a 1,49

2 Muito imido 1,5a1,99

1 Extremamente imido > 2,00

160



Tabela 59. Calculo dos indices CZi e MCZI para precipitagido do ano de 1991 de Capinzal, SC

Més (Pnr;:) Média Mediana Cs Czi Classe MCZi Classe
1 115,1 175,4 166,1 0,815 -0,813 4 -0,649 4
2 82,6 162,6 150,9 0,847 -1,001 5 -0,806 4
3 59,2 128,7 118,2 0,560 -1,203 5 -0,985 4
4 151,9 121,2 111,8 0,943 0,566 4 0,682 4
5 58,1 138,4 116,8 1,135 -0,811 4 -0,497 4
6 2441 139,5 133,1 1,102 1,248 3 1,302 3
7 75,6 143,9 147,8 1,046 -0,726 4 -0,788 4
8 84,9 108,9 85,1 0,549 -0,252 4 0,089 4
9 78,5 175,6 164,7 1,374  -0,871 4 -0,708 4
10 235,2 2089 191,9 0,826 0,393 4 0,548 4
11 79,7 141,2 135,0 0,524 -0,781 4 -0,687 4
12 198,5 166,2 162,4 0,305 0,458 4 0,504 4

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

15.4 indice Z escore Standart

A estatistica Z escore ou Standart Distribution Index indica quando o desvio
padrao da precipitagio esta abaixo ou acima da média. Tem como vantagem o fato de o
calculo ndo requerer ajuste a fungdo gama ou Pearson tipo III. Por outro lado, em geral
0 Z-escore nao representa bem para curtos periodos secos como o IPP. O Z escore pode
ser facilmente calculado pela equagio:

7= % (238)

5

Onde:

xi = preceituacdo no més i;

X = precipitagdo média do periodo;

S = desvio padrio para o mesmo periodo.

A classificacdo da intensidade da seca pode ser feita de acordo com a Tabela 60.
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Tabela 60. Classificagdo da intensidade da seca de acordo com o Z-escore

Z- escore Intensidade da seca
>2,0 Umidade extrema
1,6a2,0 Umidade severa
1,1a1,5 Medianamente imido
0,0a1,0 Levemente imido
0a-1,0- Levemente seco
-1,1a-1,50 Medianamente seco
-1,6 a-2,0 Seca severa
<-2,0 Seca extrema

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

15.5 indice de variabilidade da precipitacio (RVI)

E a razdo entre as anomalias sobre o desvio padrio de longo periodo de dados
pluviométricos. De acordo com Gocic e Trajkovic (2013), a equagdo 239 é usada para
determinar RVI:

5 — P;_ (239)
i &
Em que:

6 = indice de variabilidade da precipitagdo;

Pi = precipitacdo anual para o i-ésimo ano;

| = média da precipitagao;

o = desvio padrao da precipitagao.

A Organizacdo Meteorologica Mundial (WMO, 1975) classifica as chuvas de
acordo com suas zonas climaticas (Tabela 61).

Tabela 61. Classificagdo da zona climatica de acordo com a precipitagio

Precipitagdo Classes

P<up-20 Extremamente seco
p-20 <P<p-o Seco

p-o <P <pu+o Normal

P> +o Umido

Fonte: WMO (1975)
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15.6 Indice Padronizado de Precipitacao Modificado (SPIM)

Em virtude do modelo de distribuicdo de chuva ser assimétrico, o indice
Padronizado de Precipitacdo (SPI) proposto por Mckee, Doesken e Kleist (1993) foi
modificado por Almeida e Silva (2008), substituindo a média pela mediana, de acordo
com a seguinte expressio:

SPIM = P—Mad (240)
Dp

Sendo:

P = precipitacdo mensal ou anual (mm);

Med = mediana mensal ou anual da chuva, em mm;

Dp = desvio padrao da média da chuva, em mm.

A classificacdo da seca de acordo com o SPIM pode ser visualizada na Tabela
62. Na Tabela 63 constam os valores de Zindex e SPIM calculados para os dados de
precipitacao de Capinzal, SC.

Tabela 62. Classificacdo da seca de acordo com os valores de SPIM

SPIM Classificacdo

SPIM > 2,00 Extremamente imido
1,50 <SPIM < 1,99 Muito imido

1,00 < SPIM < 1,49 Moderadamente imido
-0,99 < SPIM < 0,99 Préximo ao normal
-1,49 < SPIM < 1,00 Moderadamente seco
-1,99 < SPIM < 1,50 Muito seco

SPIM< -2,00 Extremamente seco

Fonte: Almeida e Silva (2008)
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Tabela 63. Calculos dos indices de seca Zindex e SPIM para Capinzal, SC

Periodo  Prec. (mm) Média Desvio Mediana Z index SPIM
1 1151 175,4 72,5 166,1 -0,832 -0,704
2 82,6 162,6 82,6 150,9 -0,968 -0,827
3 59,2 128,7 60,6 118,2 -1,146 -0,973
4 151,9 121,2 70,3 111,8 0,436 0,569
5 58,1 138,4 97,6 116,8 -0,823 -0,601
6 244,1 139,5 81,3 133,1 1,285 1,364
7 75,6 143,9 89,2 147,8 -0,766 -0,810
8 84,9 108,9 72,1 85,1 -0,333 -0,003
9 78,5 175,6 114,8 164,7 -0,846 -0,750
10 235,2 208,9 99,6 191,9 0,264 0,434
11 79,7 141,2 76,5 135,0 -0,804 -0,723
12 198,5 166,2 77,7 162,4 0,415 0,464

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

15.7 indice de seca baseado no Decil

O indice decil (Decile Index) (DI) é amplamente utilizado na Australia para
monitorar a seca (Coughlan, 1987). Os dados mensais de precipitacdo de longo prazo
sdo classificados em ordem decrescente para fazer a distribuicdo de frequéncia
cumulativa (Gibbs; Maher, 1967). A quantidade de precipitacdo do primeiro decil ndo
deve exceder os 10% mais baixos do total. O segundo decil é a quantidade entre 10 e
20% do total e assim por diante. Com base no decil pode-se classificar a condicao de
seca conforme a Tabela 64.

Tabela 64. Classificagdo da condicdo de seca baseada no Decil

Decil Percentual Classificacdo

Decil 1-2 0-20 Muito abaixo do normal
Decil 3-4 20-40 Abaixo do normal

Decil 5-6 40 - 60 Préximo do normal
Decil 7-8 60 - 80 Acima do normal

Decil 9-10 80-100 Muito acima do normal

Fonte: Fernandes et al. (2009).
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Para o calculo devem-se primeiro definir os limites para cada decil e, numa
segunda etapa, avaliar o valor de precipitacdo e determinar o respectivo decil. Na
Tabela 65 constam os valores limites das chuvas mensais para cada decil. Na Tabela 66
consta a classificagdo dos decis para o ano de 1991. Para janeiro a precipitacdo mensal
de 115,1mm esta entre os limites de D, e D,, entdo pode-se aplicar uma interpola¢ao
determinando o decil de 1,95.

Tabela 65. Valores limites de precipitacdo mensal para os varios decis

Decil Jan. Fev. Mar. Abr.  Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Now. Dez.
Menor 56,1 31,7 51,4 191 114 228 11,1 16,5 19,1 29,5 16,1 35,4
D1 956 530 568 383 268 464 478 20,3 45,0 77,4 62,8 66,1
D2 116,1 1049 680 561 573 71,5 75,0 433 729 1427 75,3 85,4
D3 127,7 129,1 845 815 852 857 82,7 58,1 117,6 174,77 82,8 1208
D4 144,3 140,4 102,8 94,8 107,1 96,8 96,6 74,5 1508 185,11 109 1432
D5 166,1 1509 1182 111,8 1168 133,1 1478 851 164,7 1919 1350 1624
D6 174,6 159,7 143,1 1169 1285 1557 1534 106,0 1928 2157 1524 1878
D7 180,7 182,9 151,1 149,2 1514 177,0 180,1 1655 206,1 2354 166,1 211,7
D8 240,6 220,3 1948 1768 2143 2071 2121 1772 2195 2846 2139 2319
D9 300,1 311,4 2348 229,1 2909 2286 2583 2334 3148 3326 2635 2670
Maior 350,0 376,7 2569 327,0 3957 411,3 4318 267,77 570,2 5150 3035 3583
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
Tabela 66. Determinacdo dos Decis da precipitacao mensal de Capinzal
Ano Més Prec. (mm) Decil PN
1991 1 1151 1,95 0,656
1991 2 82,6 1,57 0,508
1991 3 59,2 1,22 0,460
1991 4 151,9 7,10 1,253
1991 5 58,1 2,03 0,420
1991 6 2441 9,09 1,749
1991 7 75,6 2,07 0,525
1991 8 84,9 4,98 0,779
1991 9 78,5 2,13 0,447
1991 10 235,2 6,99 1,126
1991 11 79,7 2,59 0,565
1991 12 198,5 6,45 1,194

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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15.8 indice de Moreno

Moreno (1994) criou um indice com o objetivo de analisar estatisticamente a
seca na Colombia, utilizando informagdes de precipitagio total semestral e o valor da
precipitacdo média semestral para o mesmo periodo. O indice de Moreno é calculado
por:

m = (Z5) (241)

P

Em que:

IM = indice de seca de Moreno (1994) (adimensional);

p = chuva total semestral ou trimestral (mm);

P = chuva média semestral ou trimestral no periodo (mm).

A equacdo 241 permite o calculo do IM, tanto na escala trimestral, quanto
semestral. Na Tabela 67 consta a classificacdo da severidade da seca de acordo com os

valores obtidos do indice.

Tabela 67. Classificagdo da severidade da seca de acordo com o Indice de Moreno (IM)

IM (adimensional) Classe de severidade
IM >-0,2 Normal
-04<IM<-0,2 Seca moderada
-0,6<IM<-0,4 Seca intensa
IM<-0,6 Seca Severa

Na Tabela 68 constam os exemplos dos calculos de IM para a precipitagdo
trimestral de 1991 e 1992 de Capinzal, SC

Tabela 68. Calculo do IM para a precipitagdo trimestral dos anos de 1991 e 1992 de
Capinzal, SC

ano Trimestre Média (mm) Precipitagdo (mm) IM

1991 1 466,6 256,9 -0,449
1991 2 403,3 454,1 0,126
1991 3 428,5 239,0 -0,442
1991 4 516,3 513,4 -0,006
1992 1 466,6 543,0 0,164
1992 2 403,3 671,8 0,666
1992 3 4285 563,5 0,315
1992 4 516,3 4445 -0,139

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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16 Indices para caracterizar a anomalia de chuva

O termo anomalia tem significado de algo que se desvia do normal, sendo
também empregado na climatologia para a ocorréncia com desvio acentuado no
padrao observado de variabilidade. As anomalias de precipitacdo podem estar
associadas a fendmenos que ocorrem no globo terrestre e provocam altera¢des nas
condi¢des meteoroldgicas como os fendmenos EI Nifio e La Nifia .

A avaliacdo da frequéncia e da magnitude das anomalias na precipitacdo é uma
ferramenta importante para o monitoramento e planejamento ambiental. Existem
varios indices e critérios de classificacdo para avaliar anomalias, alguns dos quais
também sdo usados como indices de seca. Em geral os indices de anomalia procuram
identificar e classificar eventos extremos de chuva.

16.1 Anomalia de Chuva (A)

A definicdo de um evento extremo é ampla, normalmente estd baseada em
diferentes indices climaticos aptos a avaliar a frequéncia, intensidade e duracao
desses eventos (Franga, 2015). Segundo Marengo e Valverde (2007), evento extremo é
definido como anomalia no clima em escala de tempo que pode variar de curta duracao
até periodos de varios anos. Chuvas intensas, geadas, secas, temporais e furacdes sao
exemplos de eventos extremos de curta duragdo.

Do conceito de anomalia como um desvio da média, de acordo com Chu (1983),
pode-se definir o indice anomalia (A), calculado por:

A=X;;,-X, (242)

Em que:

A = anomalia da chuva;

Xij = precipitagcdo do més i e ano j;
‘fi= precipitacio média do més i.

16.2 indice de Anomalia Normalizado (AN)

0 indice de Anomalia Normalizado é calculado por:

AN.. = Xy~ X, (243)

ij o;
Em que:

)E.J: total de precipitacdo do mési e ano j;
X, = média anual do més i;

o, = desvio padrdo do més i.
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16.3 Classificacao dos Anos-Padrao (AP)

A metodologia utilizando o conceito de “Anos-padrdo” (AP) foi proposta e
descrita por Monteiro e Furtado (1995) para representar os diferentes graus de
proximidade do ritmo ‘habitual’ ao lado daqueles afetados por irregularidades na
circulacdo e assim prever acidentes e impactos nas atividades humanas.

A classificacdo dos extremos de chuva é feita com base no desvio absoluto a
partir de uma proporc¢do em relacdo a precipitagdo média, calculado por:

p— X%

®; (244)

Em que:

D = desvio absoluto;

X = precipitacdo no mési e ano j;

I, = precipitacdo média do més i.

A classificacdo de padrdo pluviométrico pode ser definida de acordo com a
Tabela 69.

Tabela 69. Classificagdo do padrio pluviométrico

Classificacdo |Padrao pluviométrico (Siglas) D - Desvios (+) ou (-)
Extremamente chuvoso (C) >30%
Anos Chuvosos
Tendente a chuvoso (TC) +15a30%
Normal levemente tendente a chuvoso (NTC) +5a15%
Anos normais | Normal (N) -5a+5%
Normal levemente tendente a seco (NTS) -5a-15%
Tendente a seco (TS) -15a-30%
Anos secos
Extremamente Seco <-30,%

Fonte: Santos, Ruezzene e Souza (2022)
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16.4 Indice de Porcentagem Normal (PN)

Este indice é facilmente calculado e pode ser utilizado para diferentes escalas
temporais, como semanas, décadas, meses, sazonal e anual variando geralmente entre
um més ou um conjunto de meses até um ano. O PN é dado pela férmula:

PN =22100 (245)

Pn

Em que:

PN = indice de Porcentagem Normal (%);

Pa = precipitacdo atual no periodo considerado (mm);

Pn = precipitacdo normal climatoldégica do periodo (mm).

A normal climatolégica deve ser calculada com longo periodo de tempo (30
anos), embora muitas vezes é substituida pela média da série observada.

O indice de Porcentagem Normal (PN) tem como vantagem a facilidade de
calculo e simplicidade de interpretacdo e, dessa forma, serve bem as necessidades dos
previsores do tempo e do publico em geral. Uma desvantagem potencial de se usar
esse indice é quanto a distribuicdo da precipitacdo no periodo considerado, que nao
obedece a uma distribuicdo normal.

Fernandes et al. (2009) apresentam a Tabela 70 para classificagdo do indice
denominado Pn que é adequada aos valores de Ano Padrio.

Tabela 70. Classificagio do indice de Porcentagem Normal

PN Classificacdo
100a90 Extremamente imido
70a89,9 Umidade alta
50a69,9 Umidade moderada
30a49,9 Umidade baixa
10a29,9 Umidade inicial
-9,9a9,9 Normal

-10a-29,9 Seca inicial
-30a-49,9 Seca suave
-50a-69,9 Seca moderada
-70a-89,9 Seca severa
-90a<-100 Seca extrema

Fonte: Fernandes et al. (2009)
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Uma variac¢do do indice pode ser encontrada como:
IPN =22 (246)
Bn

Na Tabela 71 e Tabela 72 constam diferentes classificagdes do IPN.

Tabela 71. Classificagio do indice de Porcentagem Normal

IPN Classificagdo
>1,50 Umido alto
1,30 -1,50 Umido moderado
1,10- 1,30 Umido baixo
0,90-1,10 Normal
0,70-0,90 Seco fraco
0,50-0,70 Seco moderado
<0,50 Seco severo

Fonte: Gibbs e Maher (1967)

Tabela 72. Classificagdo do IPN

Intensidade da seca IPN
Extremamente imido IPN >= 1,50
Muito iimido 1,25 <IPN < 1,50
Umido 1,0<IPN<1,25
Seco 0,75 <IPN < 1,00
Muito seco 0,50 <IPN<0,75
Extremamente seco IPN < 0,50

Fonte: Cunha, Haas e Assad (1988)

16.5 indice de Anomalia de Chuva (IAC)

0Indice de Anomalia de Chuva (IAC) (Rainfall Anomaly Index-RAI), desenvolvido
por Rooy (1965), permite considerar as varia¢des positivas e negativas nas anomalias
pluviométricas, auxiliando no monitoramento da precipitacdo e na realizagdo de
comparacgdes do regime pluviométrico a partir da série de dados histéricos de chuva.

170



0 IAC visa avaliar a frequéncia com que ocorrem os anos secos e chuvosos e a
intensidade dos mesmos analisando seu grau de severidade e duragdo, através das

equagoes: _
IAC =3 H (1) para anomalias positivas e (247)
IAC = —35;1; (2) para anomalias negativas. (248)
—
Em que:

P = precipitacdo total (mm) do ano em que sera gerado o IAC;

P = média (anual) da série histdrica (mm);

M= média das dez maiores precipitagdes anuais da série histérica (mm),

1= média das dez menores precipitacdes anuais da série histérica (mm).

As anomalias positivas sdo representadas por valores acima da normal
climatoldgica e as negativas, abaixo da normal climatolégica. Seus graus de intensidade
podem ser avaliados conforme as Tabelas 73, 74 e 75, a seguir.

Tabela 73. Classificagdo do Indice de Anomalia de Chuva

IAC Classificacao
>4 Extremamente chuvoso
2a4 Muito chuvoso
0az2 Chuvoso
0Oa-2 Seco
-2a-4 Muito seco
<-4 Extremamente seco

Fonte: Freitas (2004)

Tabela 74. Indice de Anomalia de chuva - IAC de classificagio Pluviométrica

Classificacao Padrio pluviométrico (Siglas) Desvios (+) ou (-)
Extremamente chuvoso (C) >4
Anos Chuvosos
Tendente a chuvoso (TC) 2a4
Normal levemente tendente a chuvoso (NTC) 0aZ2
Anos normais Normal (N)
Normal levemente tendente a seco (NTS) 0a-2
Tendente a seco (TS) -2a-4
Anos secos
Extremamente seco <-4

Fonte: Santos et al. (2022)
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0 IAC tem a vantagem de ser facilmente calculado, necessitando apenas dados
de precipitacdo, sendo considerado um bom indicador climatico para se avaliar a
variabilidade pluviométrica (Manicoba et al., 2017). Oladipo (1985) comparou indice
de Anomalia de Chuva com outros indices de calculo mais complicados, como indices de
Palmer e Bhalme-Mooley, e observou que as diferencas sdo insignificantes. De acordo
com Repelli et al. (1998), o Indice de Anomalia de Chuva (IAC) é mais apropriado para
uso em regides semiaridas e tropicais.

Tabela 75. Classificacdo do Indice de Anomalia de Precipitagio

RAI Classificagdo
>4 Extremamente imido
3,00a3,99 Umidade alta
2,00a2,99 Umidade moderada
0,5a1,99 Umidade baixa
-0,49a 0,49 Normal
-1,99a-0,50 Seca suave
-2,00a-2,99 Seca moderada
-3,00a-3,99 Seca alta
<-4 Extremamente seca

Fonte: Rooy (1965)

16.6 Técnica dos Quantis

A técnica dos quantis, descrita em Xavier, Silva e Rebello (2002) e Silvestre,
Sant’Anna Neto e Flores (2013), é utilizada para avaliar a variabilidade climatica
(Sant’Anna Neto, 1995). Consiste em avaliar a ocorréncia dos valores de precipitacao
inferiores a determinados percentis. Dessa forma, a classificagdo dos anos secos ou
chuvosos pode ser realizada de acordo com os percentis indicados na Tabela 76.
Classificagdo dos quantis de precipitacdo. Alguns autores ndo utilizam as classes
Extremamente seco e Extremamente chuvoso.
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Tabela 76. Classificagdo dos quantis de precipitacdo

Classe Quantis (%)
Extremamente seco <5
Muito seco 5-15
Seco 15-35
Normal 35-65
Chuvoso 68-85
Muito chuvoso 85-95
Extremamente chuvoso >95

Fonte: Sena, Morais Neto e Lucena (2019)

16.7 Técnica dos Decis (D)

Desenvolvido por Gibbs e Maher (1967), o método agrupa as ocorréncias
mensais de precipitagdo em decis (décimos da distribuicdo dos dados), ou seja, divide
a série de precipitacdo em dez partes iguais por ordem crescente, da precipitacdo
mais baixa a mais elevada. O 1° decil corresponde aos valores da precipitacdo que
ndo excedam os 10% dos valores mais baixos. O 2° decil corresponde aos valores da
precipitacdao que ndo excedam os 20% dos valores mais baixos.

Os Decis representam a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento
e permitem classificar qualitativamente o evento (Tabela 77).

Tabela 77. Classificagdo dos eventos de acordo com os decis

Decis Classificacdo

1-2 Extremamente imido
3-4 Muito umido

5-6 Moderadamente imido
7-8 Muito seco

9-10 Extremamente seco

Fonte: Fernandes et al. (2009)
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O primeiro decil representa o total precipitado dos 10% menores. A segunda
classe corresponde a precipitacdo correspondente ao intervalo 10-20%, e assim por
diante. A décima classe pertencem os 10% maiores valores de precipitacdo. Essa
classificagcdo é a chave do sistema de alerta de seca australiano. Uma seca é, por
exemplo, denominada extrema quando o total precipitado da quinta classe ndo é
ultrapassado durante um periodo de trés ou mais meses.

Podem-se adotar, ao invés do decil, os quantis 0,15 e 0,33 para a classificagio
em anos muito secos e secos, respectivamente, e os quantis 0,67 e 0,85 para a
classificagdo em anos umidos e muito imidos. Caso a precipitacdo anual encontre-
se entre os quantis 0,33 e 0,67, diz-se que o ano é normal. Um exemplo de aplicagio
desses quantis para trés categorias (seco, normal e imido) pode ser visto em Freitas
(1996, 1997).

Fernandes et al. (2009) destacam como pontos positivos dos decis o fato de
se removerem algumas fraquezas de aproximac¢do do PN, fornecendo uma medida
estatistica exata da precipitagdo. J4 como ponto negativo, o fato de exigir no minimo
30 anos de registro de dados. Adnan, Ullah e Shouting (2016) usaram os decis para
classificar seca, conforme a Tabela 78.

Tabela 78. Classificagdo da seca baseada no decil

Faixa de Decil Percentual Classificagdo
10 10% maiores Umidade intensa
9 80-90 Severamente imido
8 70-80 Moderadamente imido
7 60-70 Levemente imido
5e6 20% intermediarios Normal
4 30-40 Levemente seco
3 20-30 Moderadamente seco
2 10-20 Severamente seco
1 10% Menores Seca intensa

Fonte: Adnan, Ullah e Shouting (2016)
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16.8 Técnica do Boxplot

A técnica do boxplot é apontada como uma alternativa aos estudos sobre a
variabilidade pluviométrica, pois permite identificar intervalos para a determinagio
de anos com padrdo normal, seco, imido, superseco, superimido de maneira rapida e
objetiva (Galvani; Luchiari, 2004).

Para a elaboragdo do Boxplot sdo determinados os seguintes valores:

- Valor minimo;

- Primeiro quartil (Q,);

- Segundo quartil Q,);

- Terceiro quartil (Q,);

- Valor méximo;

LS =Q, +15(Q,- Q)

LI=Q,-15(Q,- Q).

Na metodologia proposta por Galvani e Luchiari (2004), a classificacdo dos
dados como seco, normal, chuvoso se da a partir da posi¢do dos valores no grafico,
conforme:

- os valores compreendidos entre o valor minimo e o primeiro quartil sdo
considerados como meses secos;

- os valores compreendidos dentro da caixa do boxplot, ou seja, entre 0 Q, e 0
Q, séo considerados normais ou habituais;

- os meses classificados como maiores que o Q, sdo considerados chuvosos.

Galvani e Luchiari (2004) consideraram que os valores 5% menores e maiores
do conjunto de dados foram, respectivamente, considerados como supersecos e super-
chuvosos e, dessa forma, propuseram a classificacdo de acordo com a Tabela 79.

Tabela 79. Intervalos de classificacdo

Precipita¢do mensal (mm) Classificacdo

5% menores da série Supersecos

Entre V min e 1° quartil Secos

Entre 1° quartil e 3° quartil Normais/habituais
Entre 3° quartil e V max. Umidos

5% maiores da série Superimidos

Fonte: Galvani e Luchiari (2004)
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16.9 Exemplo de calculo dos indices de anomalia
Com os dados de precipitagio mensal de Capinzal podem-se determinar as

diversas estatisticas usadas nos calculos dos indices de anomalia, conforme as Tabelas
80 e 81, onde constam os valores calculados para as anomalias das chuvas mensais.

Tabela 80. Estatisticas da precipitacdo mensal de Capinzal, SC

Indices
Media  Desvio M m LI Q1 Q2 Q3 LS
Jan. 175,4 72,5 256,3 108,0 -2,4 124,3 166,1 208,7 335,3
Fev. 162,6 82,6 250,5 85,5 -28,9 108,1 150,9 199,4 336,5
Mar. 128,7 60,6 198,4 66,6 -59,6 71,2 118,2 158,3 289,1
Abr. 121,2 70,3 200,6 54,5 -61,3 70,0 111,8 157,5 288,8
Mai. 138,4 97,6 241,9 52,7 -99,4 67,8 116,8 179,4 346,6
Jun. 139,5 81,3 227,7 61,5 -104,8 74,6 133,1 194,2 373,7
Jul. 143,9 89,2 2409 59,8 -89,3 79,6 147,8 192,2 361,1
Ago. 108,9 72,1 196,4 37,9 -126,0 52,8 85,1 172,0 350,8
Set. 175,6 114,8 290,1 68,5 -119,1 79,9 164,7 212,6 411,7
Out. 2089 99,6 311,9 116,8 35,2 163,6 191,9 249,2 377,6
Nov. 141,2 76,5 2279 64,2 -73,1 79,5 135,0 181,2 333,7
Dez. 166,2 77,7 252,4 81,6 -102,4 95,2 162,4 2269 424,5

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 81. Calculo dos indices de anomalia de chuva da Capinzal, SC

Indice de Anomalia

o e MR e ooy Qe el
1991 1 1151 -60,3 -0,832 -34,4 65,6 0,656 3 2 -2,68 2
1991 2 82,6 -80,0 -0968 -49,2 50,8 0,508 3 2 -3,11 2
1991 3 59,2 -69,5 -1,146 -54,0 46,0 0,46 2 2 -3,36 2
1991 4 1519 30,7 0,436 25,3 125,3 1,253 5 3 1,16 7
1991 5 58,1 -80,3 -0,823 -58,0 42,0 0,42 3 2 -2,81 3
1991 6 244,1 104,6 1,285 74,9 1749 1,749 6 4 3,56 7
1991 7 75,6 -68,3 -0,766 -47,5 52,5 0,525 3 2 -2,44 3
1991 8 849 -240 -0,333 -221 77,9 0,779 4 3 -1,02 5
1991 9 785 -97,1 -0,846 -55,3 44,7 0,447 3 2 -2,72 3
1991 10 2352 26,3 0,264 12,6 1126 1,126 5 3 0,77 7
1991 11 79,7 -61,5 -0,804 -43,5 56,5 0,565 3 3 -2,40 3
1991 12 1985 32,3 0,415 19,4 1194 1,194 4 3 1,12 7

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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17 indices de agressividade e erosividade da chuva

As chuvas extremas sdo responsaveis por graves problemas de erosdo e
deslizamentos de terra. Dentre os tipos de erosdo, destaca-se a hidrica, provocada
pelo impacto da chuva no solo e pelo escoamento superficial, associando-se a
caracteristicas como intensidade da chuva, infiltragdo da dgua no solo, escoamento
superficial, declividade da superficie e cobertura do solo.

A erosdo do solo depende de uma série de fatores, como declividade,
erodibilidade do solo, uso e cobertura do solo, das praticas de manejo do solo e da
erosividade da chuva. A erosividade da chuva é definida como a agressividade da chuva
como agente erosivo (Lal, 1990). Coman et al. (2019) afirmam que a agressividade
das chuvas é o indice mais utilizado para estudos de erosividade, tendo uma alta
correlacdo com a produgdo de sedimentos nos rios. Vega e Flebes (2007) ressaltam
que a agressividade das chuvas esta relacionada com a energia cinética da chuva, que,
embora pouco discutida em meteorologia e climatologia, é fundamental na agricultura
e silvicultura, devido a sua contribui¢do substancial para a erosdo e degradacao dos
solos. O conhecimento da agressividade das chuvas em uma regido permite realizar o
zoneamento de diferentes dreas de acordo com seu potencial erosivo e planejar o uso
adequado do solo de acordo com o risco de erosdo (Ramirez-Oritz et al., 2007).

A estimativa da erosividade das chuvas é de grande importancia para a avaliagao
da erosdo do solo e tem grande influéncia na agricultura. Tsitsagi, Berdzenishvili e
Gugeshashvili (2018) afirmam que varios eventos de chuvas muito intensas sdo
responsaveis pela maior proporc¢io de erosado do solo.

Diferentes indices tém sido propostos para determinar a erosividade das chuvas,

dentre os quais se destaca o indice EI, , que relaciona a erosdo do solo com a energia

30’
cinética da chuva (Wischmeier, 1958; Renard et al., 1997). O valor médio anual do EL,
é considerado como o fator R da Equagao Universal de Perdas de Solos por erosdo
hidrica (EUPS) (Wischmeier, 1959). No entanto, para o calculo EL,; ha necessidade
de dados de intensidade de chuva de curta duracio, poucas vezes disponiveis. Dessa
forma, outros indices foram propostos com base na precipitacdo mensal. Destacam-se
o indice de Fournier (IF) (Fournier, 1960) e o indice de Fournier Modificado (IFM) por
Arnoldus (1980), amplamente empregados nos estudos de erosdo do solo (Oliveira;
Wendland; Nearing, 2012; Yin et al,, 2015; Essel et al,, 2016). O programa europeu
Coordenacao de Informacao sobre o Ambiente (CORINE) adotou o indice IFM para
determinar e avaliar o potencial risco atual de erosido (Corine,1995). Jericek e Mikos
(2007) destacam que o fator R somente pode ser facilmente determinado em locais com
dados de precipitacao registrados em pequenos intervalos, por isso a agressividade da
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chuva é muitas vezes usada com objetivo de estimar o potencial de erosdo em escala
regional, usando dados de chuva mensal e anual.

17.1 0 indice de Fournier (IF)

0 indice de Fournier (IF) foi desenvolvido por Fournier (1960) a partir de
correlagdes entre depositos de sedimentos em rios, a precipitacdo média mensal do
més mais umido (Pmax) e a precipitacdo média anual (Pa). Fournier propos esse indice
em func¢do do grau de impacto do clima, que encerra alta correlagdo com a quantidade
de sedimentos carreados por runoff. O IF é calculado por:

B (p max)2 (249)

p
Em que:

F

IF = indice de Fournier;

Pmax = precipitacdo média mensal do més mais chuvoso (mm);

P = precipitacdo média anual (mm).

Diferentes limites de IF foram propostos (Tabela 82) e aplicados em regides
com diferentes climas (Luki¢ et al., 2016; Baecheler; Bravo, 2016).

Tabela 82. Valores de referéncia do Indice de Fournier (IF)

IF Classificacdo . IF IF
Szilagy et al. (2016) Baecheler e Bravo (2016)
<140 Muito baixo <20 <15
140 - 210 Baixo 20- 40 15-30
210 -280 Moderado 40-60 30-50
280 - 350 Alto 60-80 50-65
>350 Muito Alto 80-100 >65

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

17.2 O indice de Fournier Modificado (IFM)

O IF sofre critica como sendo um estimador deficiente do fator erosividade da
chuva dentro da USLE, pois pequenas quantidades de precipitacio mensal também
podem ter poder erosivo e, dessa forma, um aumento na precipitacdo total poderia
resultar em um aumento na erosividade. No entanto, se a precipitagdio maxima
mensal permanece a mesma, com o aumento da precipitacdo média anual, resulta em
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decréscimo no IF. Dessa forma, Arnoldus (1980) modificou o indice IF, considerando as
quantidades de chuva de todos os meses do ano, passando o indice a ser denominado
indice de Fournier Modificado, calculado por:

g = 2 )’ (250)
P

Em que:

IFM = indice de Fournier Modificado;

Pi = precipitacdo média mensal (mm);

Pt = precipitagdo média anual (mm).

Na Tabela 83 constam diferentes classificacdes do [FM. Na Europa, os limites
foram adotados conforme CEC (1992). No entanto, esses limites sdo baixos para avaliar
a precipitacdo agressividade em climas tropicais. Os limites apresentados por Gomez
(1975) e Pizarro et al. (2008) foram maiores do que os propostos por CEC (1992) e
sdo mais adequados para as condi¢des climaticas da América do Sul. Varios estudos
mostram diferencgas importantes entres os valores de IFM para distintas regides no
globo terrestre. Ramirez-Ortiz et al. (2007) analisaram a erosividade na zona cafeeira
da Venezuela usando a classificagdo proposta por CEC (1992) e constataram que os
valores de IFM estavam acima de 170, sendo empregada, portanto, a classificacao
proposta por Gomez (1975). J& Baecheler e Bravo (2019) avaliaram a agressividade
de chuvas no extremo norte do Chile usando os limites de classes propostos por CEC
e verificaram que 94,8% da 4rea teve classe de IFM muito baixa (IFM < 60). Castelan-
Vega et al. (2014), avaliando a agressividade de chuvas na sub-bacia do Rio San Marcos,
em Puebla, México, encontraram valores de IFM variando de 209 a 413. Bouderbala et
al. (2019) determinaram o IFM para a bacia hidrografica de Macta, no oeste da Argélia,
e encontraram valores de IFM variando de 19 a 127. Lukic et al. (2019) determinaram
a erosividade de chuvas na bacia Pannonian no sudeste da Europa Central. Os autores
constataram valores de ICP médio de 11,6, IF médio de 22,7 e IFM médio de 70,2,
estando grande parte da bacia em drea com baixa erosividade. Fernandez et al. (2018)
citam valores de IFM inferiores a 120 para a regido de Portugal.

Tabela 83. Classificagao dos valores de indice Modificado de Fournier (IMF)

Classe CEC (1992)  Pizarroetal (2008) Gomez (1975) Classificacdo
1 <60 <100 <140 Muito baixo
2 60 -90 100 -200 140 -210 Baixo

3 90-120 200-300 210-280 Moderado
4 120 - 160 300-400 280 -350 Alto

5 >160 >400 >350 Muito Alto

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Galatto, Souza e Back (2023) determinaram os indices IF e IFM para o
Brasil baseado nas Normais Climatolégicas de 1991 a 2022 (Figura 31). Os autores
observaram que o IF variou de 7,3 a 110,5 e verificou-se que 3,9%, 29,5%, 47,6%,
15,8% e 3,2% do territdrio brasileiro sdo respectivamente classificados nas classes
de erosividade "Muito baixa”, Baixa”, “Moderada”, “Alta” e “Muito Alta”. O IFM variou
de 48 a 388, sendo 76,4% do territério brasileiro como classe “Muito alta”, porém,
ainda ocorrem 16,0% na classe “Alta” (Tabela 82). Para as classes “Moderada”, “Baixa”
e “Muito baixa” encontram-se respectivamente em 3,9%, 3,2% e 0,5% do territério
brasileiro.
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Figura 31. Indicie de Fournier e indice de Fournier Modificado para o Brasil
Fonte: Galatto, Souza e Back (2023)

17.3 indice de Erosividade Total (IET)

0 Indice de Erosividade Total (IET) combina o IFM e o ICP para avaliar a
agressividade da chuva considerando a quantidade e distribuicdo de chuvas ao longo
do ano. De acordo com Baecheler e Bravo (2019), o IET é calculado por:

IET = IFM * ICP (251)

Em que:

IET = Indice de Erosividade Total;

IFM = Indice de Fournier Modificado;

ICP = Indice de Concentragio da Precipitagio.

Para a classificacdo dos valores de IET pode-se utilizar a Tabela 84.
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Tabela 84. Classificagio dos valores de Indice de Erosividade Total (IET)

Classe IET Classificagdo
1 <1500 Baixa
2 1501 - 2500 Moderada
3 2501 -5000 Alta
4 5000 Muito Alta

Fonte: Baecheler e Bravo (2019),

Galatto, Souza e Back (2023), com base nas Normais Climatolégicas de 1991
a 2022, observaram que no Brasil (Figura 32) o indice IET variou de 444 no clima

BSh a 4.977 no clima Am. Na distribuicdo territorial constata-se que 14,2% tém IET
classificados como “Baixo” (IET <1500), ocorrendo principalmente nos climas Cfa, Cfb
e BSh. Erosividade “Moderada” encontra-se em 31,5% do territoério e a maior parte

(54,3%) do territoério brasileiro tem erosividade classificada como “Alta”. Ndo foram

observados valores de IET classificados como “Muito alta” (IET >5000).

indice de Erosividade
Total (IET)

< 1500

P 1501 - 2500
B 2501 - s000
=

Figura 32. Indice de Erosividade Total para o Brasil
Fonte: Galatto, Souza e Back (2023)
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17.4 indice de Erosividade EI_

A erosividade da chuva é um indice numérico que expressa a capacidade da
chuva causar erosio em uma area sem protecio (FAO, 1967). E determinada através
de fatores como caracteristicas das gotas de chuva (distribuicdo, velocidade de queda,
nimero, momento e energia cinética) e também da intensidade, duragao e frequéncia
da chuva.

A Equacgio Universal de Perdas de Solo (EUPS) - Universal Soil Loss Equation
(USLE) (Wischmeier; Smith, 1978) é um modelo matematico que permite estimar as
perdas de solo por erosdo hidrica, considerando seis fatores (Fator R - erosividade
da chuva; fator K - erodibilidade do solo; fator L - comprimento do declive; fator S -
declividade; fator C - cobertura e manejo; fator P - pratica conservacionista).

Entre os fatores da USLE, o fator R tem sido considerado um dos mais
importantes, ndo sé por sua capacidade em medir os efeitos do impacto das gotas de
chuva, mas também por ser utilizado nas pesquisas para calcular os fatores K e C a
partir de medi¢des das perdas de solo.

Para obter o fator R deve-se analisar os registros pluviograficos e medir as
intensidades de chuva em periodos de 30 minutos consecutivos, e assim estimar a
energia cinética da chuva. Para obter um valor confidvel para o fator R, estima-se que
sejam necessarios de 10 a 20 anos de coleta de dados (Wischmeier; Smith, 1978).

Véarios autores comentam a dificuldade de obter esses dados, tanto no Brasil
como em outros paises (Beskow et al,, 2009; Mello et al., 2007, Back, 2018). Com a
dificuldade de obtengdo de séries de chuvas de altaresolugido temporal, uma alternativa
muito usada é a estimativa do indice de erosividade a partir das médias pluviométricas
mensais, que Waltrick et al. (2015) denominaram de método pluviométrico. Este
método tem a vantagem de poder ser aplicado facilmente em um nimero grande de
locais, uma vez que os dados de pluvidmetros sdo mais simples de serem obtidos e
possuem séries histéricas longas na maioria das localidades brasileiras (Cassol et al.,
2008; Mazurana et al., 2009).

No entanto, para a utilizacdo do método pluviométrico, ha necessidade de uma
equacdo de correlagdo com o método pluviografico (Waltrick et al, 2015). O método
mais utilizado para estimativa da erosividade por método pluviométrico consiste
em correlacionar os valores médios mensais de erosividade EI,; com os valores do
coeficiente de chuva (Rc), que é dado pelo Indice de Fournier Modificado, isto é:

Re = (252)

w|H,

Em que:
Rc = coeficiente de chuva (mm);
p = precipitacdo mensal média (mm);
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P = precipitacdo anual média (mm).
Na regressdo geralmente sdo empregados os modelos linear ou potencial,

conforme:

El;; =aRc+b (253)
— b

El;; = aRc (254)

Em que:

EL, = erosividade mensal;

aeb = os coeficientes ajustados para determinada estagdo pluviografica;

Rc = coeficiente de chuva.

Na Tabela 85 constam as equagdes para estimativa do indice de erosividade EL

para diversas estacdes pluviograficas do Brasil.

Tabela 85. Equagdes para estimativa da erosividade em funcdo do indice de Fournier

Modificado para diferentes locais no Brasil

Cidade UF N M* a b R? Fonte

Manaus AM 10 1 3,760 42,770 0,720 Oliveira Jr e Medina (1990)
Juazeiro BA 1 42,307 69,763 - Silva (2004)

Fortaleza CE 20 2 73,989 0,739 0,980 Silva e Dias (2003)
Goiania GO 5 1 30,230 215,330 0,770 Silva et al. (1997)
Agucena MG 3 2 158,350 0,850 0,880 Silva et al. (2010Db)
Belo Oriente MG 3 2 215,400 0,650 0,890 Silva et al. (2010Db)
Bocaina de Minas MG 2 102,530 0,759 Mello et al. (2012)
Caratinga MG 3 2 321,630 0,480 0,860 Silva et al. (2010Db)
Lavras MG 2 85,672 0,656 - Aquino et al. (2014)
Sabindpolis MG 3 2 123,330 0,740 0,950 Silva et al. (2010Db)
Santa Barbara MG 3 2 170,590 0,640 0,930 Silva et al. (2010b)
Sdo Vicente de Minas MG 2 72,800 0,778 - Mello et al. (2012)

Sto Ant.Itambé MG 3 2 179,330 0,770 0,900 Silva et al. (2010b)
Sto D. do Prata MG 3 2 114,420 0,810 0,860 Silva et al. (2010b)
Coxim MS 4 2 138,330 0,743 0,910 Oliveira et al. (2011b)
Dourados MS 8 2 80,305 0,897 0,880 Oliveira et al. (2011b)
Caceres MT 7 2 172,633 0,525 0,940 Almeida et al. (2011a)
Caceres MT 9 2 56,115 0,950 0,870 Morais et al. (1991)
Caceres MT 7 2 36,849 1,085 0,840 Morais et al. (1991)
Caceres MT 2 135,430 0,538 Almeida (2009)
Campo Grande MT 3 2 139,440 0,678 0,910 Oliveira et al. (2011b)
Canarana MT - 2 317,398 0,485 0,860 Almeida et al. (2011c)
Cuiaba MT 18 2 109,412 0,744 0,910 Almeida et al. (2011a)
Cuiaba MT 2 244,470 0,508 Almeida (2009)
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Cidade UF N M* a b R? Fonte

Diamantino MT 2 51,460 0,882 Almeida (2009)

Flechas MT 2 36,849 1,085 Morais et al. (1991)

Matupa MT 2 115,720 0,746 Almeida (2009)

Nova Xavantina MT 2 96,360 0,517 Almeida (2009)

Poxoréo MT 2 272,866 0,419 Almeida et al. (2012)

Poxoréo MT - 2 272,866 0,419 0,660 Almeida et al. (2011c)
Rondonoépolis MT 2 167,160 0,567 Almeida (2009)

Rondonoépolis MT 6 2 133,200 0,537 0,900 Almeida et al. (2011a)

Sdo J. Rio Claro MT - 2 147,262 0,533 0,830 Almeida et al. (2011c)

Sdo José do Rio Claro MT 2 147,262 0,533 Almeida et al. (2012)

Vera MT - 2 399,539 0,459 0,840 Almeida et al. (2011c)

Conc. Araguaia PA 8 1 36,200 321,500 0,890 Oliveira Junior (1996)
Araripina PE 9 1 23,180 73,340 0,940 Cantalice et al. (2009)

Belo Jardim PE 7 2 61,810 0,580 0,670 Cantalice et al. (2009)

Cabrobo PE 9 1 23,180 73,340 0,940 Cantalice et al. (2009)

Caruaru PE 9 2 61,810 0,580 0,670 Cantalice et al. (2009)

Catende PE 5 2 57,320 0,618 0,750 Cantalice et al. (2009)

Gloria de Goita PE 10 2 50,750 0,724 0,780 Cantalice et al. (2009)

Olinda PE 10 1 30,800 57,250 0,880 Cantalice et al. (2009)

Ouricuri PE 11 1 23,180 73,340 0,940 Cantalice et al. (2009)
Petrolina PE 1 23,180 73,340 0,940 Cantalice et al. (2009)

Pogo da Cruz PE 1 23,180 73,340 0,940 Cantalice et al. (2009)

Sdo Caetano PE 11 2 61,810 0,580 0,670 Cantalice et al. (2009)

Centro S.PR PR - 2 107,520 46,890 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Centro L.PR PR - 2 93,290 41,200 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Centro PR PR - 2 191,790 48,400 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Leste PR PR - 2 33,260 40,710 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Noroeste PR PR - 2 164,120 39,440 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Norte PR PR - 2 216,310 41,300 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Oeste PR PR - 2 182,860 56,210 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Sudoeste PR PR - 2 144,860 55,200 Rufino, Biscaia e Merten (1993)
Angra dos Reis Rl 6 1 44,610 73,210 0,840 Gongalves et al. (2006)

Barrado Pirai R 14 1 24,530 50,360 0,960 Gongalves et al. (2006)

Carmo R] 15 1 21,000 223,870 0,720 Gongalves et al. (2006)

Conc. Macabu R] 15 1 37,900 39,860 0,910 Gongalves et al. (2006)

Magé Rl 19 1 47,680 64,590 0,890 Gongalves et al. (2006)

Magé Rl 16 1 46,370 146,280 0,700 Gongalves et al. (2006)

Nova Friburgo R] 5 1 33,860 -67,990 0,850 Carvalho et al. (2005)

Pirai R] 15 1 20,700 112,540 0,820 Gongalves et al. (2006)

Rio Bonito R] 16 1 35,130 38,480 0,810 Gongalves et al. (2006)

Rio Claro R] 15 1 38,480 118,710 0,980 Gongalves et al. (2006)
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Cidade UF N M* a b R? Fonte

Rio das Flores R] 5 1 20,700 112,540 0,820 Gongalves et al. (2006)
Rio de Janeiro RJ 17 1 37,760 3,890 0,790 Gongalves et al. (2006)
Rio de Janeiro | 16 1 53,310 -76,270 0,700 Gongalves et al. (2006)
Saquarema Rl 15 1 50,020 -13,360 0,650 Gongalves et al. (2006)
Seropédia R 7 1 38,140 64,870 0,820 Carvalho et al. (2005)
Valenga Rl 7 1 27,740 194,080 0,820 Gongalves et al. (2006)
Bagé RS 21 1 37,960 174,580 0,629 Santos (2008)

Caxias do Sul RS 18 1 21,290 250,870 0,243 Santos (2008)

Hulha Negra RS 29 2 208,090 0,399 0,143 Martins et al. (2009)
[jui RS 31 2 109,650 0,760 0,530 Cassol et al. (2007)
Pelotas RS 45 1 31,200 167,500 0,134 Santos (2008)

Quarai RS 38 1 82720 -47,350 0,840 1(3;"8817")3'33“2‘“0' Eltz e Cassol
Santa Rosa RS 29 2 118,520 0,803 0,500 Mazurana et al. (2009)
Sao Borja RS 48 2 55,564 1,105 0,840 Cassol et al. (2008)

S3o Borja RS 36 1 52,190 72,400 0,665 Santos (2008)

Torres RS 18 1 58,810  -221,000 0,580 Santos (2008)
Uruguaiana RS 29 1 81,967 -96,735 0,936 Hickmann et al. (2008)
Uruguaiana RS 23 1 54,910 -14,310 0,843 Santos (2008)

Campos Novos sC 10 2 59,265 1,087 0,860 Bertol (1994)

Sdo Miguel do Oeste SC 16 2 83,07 0,864 0,9039  Back (2020)

Chapecé sC 38 1 44,31 109,6 0,7440  Back (2020)

Ponte Serrada SC 14 2 68,59 0,8706 0,8424  Back (2020)

Campos novos SC 30 1 39,2 101,3 0,7594  Back (2020)

Viceria sC 30 2 48,64 09608  0,7702 Back (2020)

Cagador sC 30 1 23,80 234,6 0,8652  Back (2020)

Porto Unido sC 19 2 59,31 0,8883  0,4682 Back (2020)

Lages SC 44 1 35,4 49,1 0,5137 Back (2020)

Urussanga SC 32 1 45,1 -127,0 0,908 Back (2020)
Florianépolis SC 26 2 30,41 1,162 0,8921 Back (2020)

Indaial sC 13 1 40,86 68,74 0,7090 Back (2020)

Campinas SP 22 2 68730 0841 0980 I(Jf(%gjrdi Neto e Moldenhauer
Juquia Sp 7 1 40,650 207,210 0,900 Silva, Iori e Silva (2009)
Mococa Sp - 2 111,173 0,691 0,980 Carvalho et al. (1991)
Piracicaba SP 2 7,278 0,807 Pereira (1983)

Piraju SP 23 2 72,549 0,849 0,930 Roque, Carvalho e Prado (2001)
Sete Barras SP 9 1 55,400 316,200 0,980 Silva, lori e Silva (2009)
Teodoro Sampaio SP 19 1 46,956 106,818 0,930 Colodro et al. (2002)

*1 -Modelo linear; 2 Modelo potencial
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Para a interpretacio da erosividade, foram propostas classificacdées dos valores
de erosividade, como a apresentada na Tabela 86.

Tabela 86. Classes de erosividade da chuva média anual e mensal

Valores de erosividade (M] mm hah?)

Classe de erosividade

Mensal Anual
Muito baixa R<250 R <2.5000
Baixa 250 <R <500 2.500 <R <5.000
Média 500 <R <750 5.000 <R <7.500
Alta 750 <R <1000 7.500 <R <10.000
Muito alta R>1000 R>10.000

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

17.5 Exemplo de aplicacio dos indices de agressividade e
erosividade

Com os dados médios mensais de precipitacdo de Capinzal, SC pode-se
determinar os varios indices (Tabela 87). No calculo do indice de Er,, foi considerada
a equacdo ajustada para Campos Novos (Back et al, 2017), que tem a seguinte
expressao:

El,, = 39,2 “j;i+ 101,3 (255)

Em que:

ElL,, = indice de erosividade (M] mm ha"*h™");

Pi = precipitacdo média mensal (mm);

P = precipitacdo média anual (mm).

Tabela 87. Valores médios dos indices de agressividade erosividade de chuvas de
Capinzal, SC (1991-2020)

Periodo Precipitagao IFM ICP IET EL,
(mm) (mm) (mm) MJ] mm ha*h™ ano™!

Janeiro 175,4 17,0 0,9 16,0 769,4
Fevereiro 162,6 14,6 0,8 11,8 675,2
Margo 128,7 9,2 0,5 4,6 460,9
Abril 121,2 8,1 0,4 3,6 420,4
Maio 138,4 10,6 0,6 6,2 517,4
Junho 139,5 10,8 0,6 6,4 524,1
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Perfodo Precipitagao I[FM ICP [ET EL,,

(mm) (mm) (mm) MJ] mm ha*h™ano*

Julho 143,9 11,5 0,6 7,2 551,1
Agosto 108,9 6,6 0,4 2,4 358,9
Setembro 175,6 17,1 0,9 16,1 771,1
Outubro 208,9 24,2* 1,3 32,2 1.049,0
Novembro 141,2 11,0 0,6 6,7 534,2
Dezembro 166,2 7,1 0,8 6,0 381,1

Anual 1.810,6 147,9 8,6 119,3 7.012,8
*IF

Fonte: : Elaborado pelos autores (2025)

Também se pode avaliar a variacdo temporal dos indices de erosividade para
avaliar as ocorréncias de eventos extremos na série. Na Figura 33 constam os valores
anuais de EL, .
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Figura 33. Série anual de El,, de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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18 indices de identificacio de mudancas climaticas

As mudancas climaticas tém sido um dos problemas de maior preocupacdo da
comunidade cientifica nas dltimas décadas. Um dos mais importantes impactos do
aquecimento global é o aumento na frequéncia de ocorréncia de eventos de chuvas
intensas (Muller; O’Gorman; Back, 2011). Varios estudos apontam para aumento de
temperatura e mudancas nos regimes de chuvas (IPCC, 2013).

Para a Regido Sul do Brasil as proje¢des climaticas apontam aumento de
chuvas e aumento de frequéncia de eventos extremos. Essas altera¢des climaticas
podem trazer graves consequéncias para a agricultura, com aumento de prejuizos por
estiagens ou excesso de chuvas (IPCC, 2013; Cera; Ferraz; Bender, 2015). Bergamaschi
(2017) destaca que as regides Sul e Sudeste do Brasil apresentam clima com chuvas
bem distribuidas ao longo do ano, mas as estiagens frequentes impdem limitagdes a
agricultura, sobretudo no extremo sul do Brasil.

0 aumento da magnitude e frequéncia de eventos extremos de chuvas pode ter
como impacto o aumento de areas de risco por escorregamento de encostas (Sant Ana;
Back, 2019; Penereiro; Meschiatti, 2018). A ocorréncia de estiagens prolongadas pode
trazer prejuizos a producdo agricola, aumento da demanda de 4gua por irrigacdo e
afetar a geracdo de energia.

Estudos de tendéncias de indices de extremos climaticos permitem verificar se
determinado local estd sendo exposto a possiveis mudancas no comportamento desta
variavel (Ndbrega; Farias; Santos, 2015). A andlise de séries climaticas e avaliagdo
de tendéncias é uma ferramenta importante para o planejamento das atividades e
a mitigacdo de possiveis consequéncias das altera¢des. Varios estudos envolvendo
indicadores de extremos de precipitagdo na América do Sul revelam tendéncias de
aumento de tais indicadores, principalmente sobre a Regido Sul do Brasil, Paraguai,
Uruguai e na regido norte e central da Argentina (Haylock et al.,, 2006; Alexander et al.
2006; Marengo et al., 2010; Skansi et al. 2013). Também foi identificada reducdo na
precipitacdo no sul do Peru e no sul do Chile (Haylock et al., 2006; Skansi et al., 2013;
Silva; Ferreira; Avila, 2021).

No Brasil existem estudos que apontam para aumento de chuvas, principalmente
nas regides Sul e Sudeste (Nobre et al, 2010; Marengo, 2014; Regoto et al., 2018; Barros
et al, 2021). Alguns estudos mostram auséncia de tendéncias nas séries climdticas
(Natividade; Garcia; Torres, 2017; Penereiro; Meschiatti, 2020). Essa aparente
discordancia entre alguns autores deve-se em parte a diferencas em relacdo ao
tamanho e ao periodo de dados usados, e também devido a diferencas nos métodos e
testes estatisticos usados.
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A Equipe de Especialistas em Detecg¢io, Monitoramento e Indices de Mudancas
Climaticas (Expert Team on Climate Change Detection, Monitoring and Indexes -
ETCCDMI) (Peterson, 2005), desenvolveu 27 indices para avaliar as mudangas
climaticas, 16 aplicados a dados de temperatura e 11 aplicados a dados de precipitacao.

Na Tabela 88 estao relacionados os indices aplicados aos dados de precipitacao
com a descricdo e a unidade. Maiores detalhes podem ser obtidos em Peterson (2005)
e Sensoy et al. (2007). No calculo dos indices sdo considerados os dados diarios de
precipitacdo (RR), sendo que, de acordo com Peterson (2005), quando o valor da
precipitacdo diaria for menor que Imm (RR < 1,0mm), o dia é considerado seco, caso
contrario (RR 2 1mm), o dia é considerado iimido.

Tabela 88. Indices climaticos de precipitacdo pluvial, com suas descri¢ées e unidades

de medida
Indice Nome do Indicador Descri¢cdo Unidade
PRCPTOT Prec1p1tagaq total anual Total de precipita¢do no dias imidos mm
nos dias umidos (RR>=1mm)
. P Precipitacdo total dividida pelo -
SDII Intensidade média diaria némero de dias timidos (RR> 1 mm) mm/dia
R10mm  Numero de dias de chuva intensa Contagem anual de dias quando Dias
RR 2 10mm
R20mm Numero de dias de chuva Contagem anual de dias quando Dias
muito intensa PRCP = 20mm
Rnnmm Contagem anual de dias Contagem anual de dias quando mm
quando PRCP = nnmm PRCP =2 nnmm
. G Total de precipitagdao quando
R95p Dias muito imidos RR > percentil 95 mm
R99 Dias extremamente tumidos Total de precipitagio quando mm
p RR > percentil 95
Rxlday Precipitagio maxima em um dia Precipitagdo maxima em um dia mm
Rx5day  Precipitagdo maxima em cinco dias Precipitacdo maxima em cinco dias mm
Dias secos consecutivos Méximo de dias consecutivos .
CDD Dias
com RR< 1 mm
CWD Dias chuvosos consecutivos Méximo de dias secos consecutivos Dias

com RR 21 mm

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

189



Além desses indices, podem-se utilizar outros dados, como Rx2day, ou a
precipitacdo total por trimestre do ano. No indice Rnnmm pode-se definir o limite
de acordo com o interesse especifico. Back et al. (2023) usaram o limite de 50mm
(R50mm) justificando como limite aproximado das séries maximas anuais de chuvas
diarias de Santa Catarina.

18.1 Testes para identificagao de mudancgas climaticas

Existem varios testes que podem ser usados para identificacgio de mudancas
climaticas. Back (2001) descreve varios testes aplicando aos dados de temperatura e
precipitacdo de Urussanga.

18.1.1 Regressao linear

Entre os testes podem-se destacar os testes paramétricos como andlise de
regressdo linear e avaliar a hipétese de o coeficiente angular ser diferente de zero. Na
regressao linear tem-se:

Y=aX+b (256)

Em que:

Y = variavel dependente;

X =variavel independente;

a = coeficiente angular;

b= intercepto.

Fazendo a andlise de regressdo, considerando os indices como variavel
dependente e 0 ano como variavel independente, pode-se avaliar a hipdtese nula (HO)
de o coeficiente angular ser igual a 0 (a = 0), que corresponde a série estacionaria.
Caso esta hipotese seja rejeitada, o valor do coeficiente (a) representa a tendéncia de
aumento (a > 0) ou de diminui¢do (a < 0).

18.1.2 Teste t para médias

Para aplicacdo do teste t pode-se dividir a série em dois periodos e comparar as
médias com o teste t de Student. A hipotese nula (HO) é de igualdade das médias e na
hipétese alternativa (H1) as médias sdo diferentes.

No teste calcula-se a estatistica t e compara-se com os valores criticos para o
nivel de significancia (a) e graus de liberdade. A hipotese HO é rejeitada sempre que
o valor absoluto de t calculado for superior ao valor t critico, sendo que o sinal de t
indica aumento (t > 0) ou diminui¢ao (t < 0).
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0 valor de t calculado pode ser obtido por:

t= X, -K
|I SE':N-_—'_'+3§':N-_|,—'_' llr'_ L1 } (257)
J Ny+Ng—=2 \N, N

Em que:

t = estatistica do teste t calculado;
X, =média do periodo 1;
= média do periodo 2;
L3

53 = variancia do perfodo 2;

= variancia do perfodo 1;

3 R

N, = numero de dados na série 1;

N, = ntimero de dados na série 2.

Varios autores apontam que testes ndo paramétricos sdo mais indicados para
essa finalidade, destacando-se os testes de Pettitt para avaliar mudangas bruscas na
série e os testes de Mann-Kendall para avaliar tendéncias.

18.1.3 Teste de Pettitt

O teste de Pettitt (Pettitt, 1979) utiliza uma versdo do teste de Mann-Whitney,
no qual se verifica se duas amostras X,,.X e X_,, ...X, sdo da mesma populagdo.
Tem como hipoteses que as variaveis T seguem uma ou mais distribui¢cdes que tém
0 mesmo parametro de localizagdo. A hipétese alternativa é que existe um tempo a
partir do qual as variaveis mudam do pardmetro de localiza¢do. A estatistica U, faz
uma contagem do numero de vezes que um membro da primeira amostra é maior que
o membro da segunda, e pode ser escrita:

Ur=Ueyr t E_l;:'—:l sign(X; — X;) (258)

Onde:

sgn(x) = 1 para x>0;

sgn(x) = 0 parax = 0;

sgn(x) = -1 para x<0.

A estatistica U, € entdo calculada para os valores de 1< t <T, e a estatistica k(t)
do teste de Pettitt se escreve:

259
k(t) = MMlErET|Ur‘,1"| (259)

Esta estatistica localiza o ponto onde houve uma mudanca brusca na média de
uma série temporal e a sua significincia pode ser calculada aproximadamente pela
equacao:
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- —&k .:r}-'f} (260)
P= EEIP{ TE+72
O ponto de mudanca brusca é o t, onde ocorre o maximo de k(t). Os valores
criticos de K podem ser calculados pela equagio:
|ln(§}(r3+r2}

Kc:"z'r = id\ll & (261)

18.1.4 Teste de Mann-Kendall

O teste Mann-Kendall é um teste ndo paramétrico amplamente usado para
verificar se uma série temporal possui tendéncias (Back, 2001; Khaliq et al.,, 2009) e
recomendado pela Organizacdo Meteorologica Mundial (Yue; Pilon; Cavadias, 2002).
Por ser um método ndo paramétrico, nao requer uma distribuicdo normal dos dados.
Outra vantagem deste método é que ele € quase imune a mudancas repentinas ou
sequéncias ndo uniformes.

Notestede Mann-Kendall serejeitaahip6tese nulade ndo existénciade tendéncia
na série, se a estatistica Z< Za/2 ou Z > Za/2, em que a estatistica normalizada Mann-
Kendall Z, seguir a distribuicdo normal com média zero (0,0) e varidncia um (1,0). A
estatistica Mann-Kendall S é dada pelas equacdo:

— TN-1 TN _
S_E;':i z':j+159'“[:xi 3’-}')

(262)
Em que:
lsef8 =0
sgn(f) = [ Osefd= 0} (263)
—1sef <0

Paravariavel aleatériaindependente distribuida identicamente (sem tendéncia)
a média e a variancia de S sdo dadas pelas equagdes descritas a seguir:
E(5)=0 (264)
NN-1) (28 +5)-EF e (t-1) (26 45)
18 (265)
Em que t é a extensdo a qualquer empate.

Var(s) =

18.1.5 Teste de Theil-Sen

0 método de Mann-Kendall ndo fornece a estimativa da magnitude da tendéncia,
sendo assim, utiliza-se o teste de Theil-Sen para que a magnitude desta possa ser
estabelecida por um estimador de declividade dado pela mediana 8. A declividade 3 é
amediana sobre todos os pares de combinagdes possiveis para a totalidade da série de
dados. Para obter a estimativa robusta da inclinacdo (), a equagao é dada por:

192



£ = mediana (3:‘[:—:‘) ,para todes i < j, (266)

Em que:

B =representaamedianadainclinagio, obtida de todas as possiveis combinagdes
de dois pontos da série temporal;

¥'i = variavel testada para tendéncia;

T = o tempo.

Segundo Hensel e Hirsch (2002), aregressao linear de Theil-Sen é menos afetada
pelos problemas comuns de dados de recursos hidricos (assimetria, discrepancias) do
que a regressao tradicional, portanto, fornece uma estimativa robusta da inclinagio

tipica, quando a inclinacdo tipica e ndo a média é de interesse.
18.2 Exemplo de aplicacao

Na Tabela 89 constam os resumos da analise de regressio e do teste t aplicado
para as médias do periodo de 1977 a 1999 e periodo 2000 a 2021. Os valores de p
foram superiores a 0,05, indicando que ndo se pode rejeitar a hipétese da inclinacao
(a) ser igual a zero, o que indica auséncia de tendéncias. Também é possivel observar
que o intervalo de confianca de 95% dos valores do coeficiente angular (a) inclui o
valor zero.

Conclusdo semelhante é obtida com o teste t, em que os valores de t obtidos
do teste foram inferiores ao valor critico para o nivel de significancia de 5% (t critico
= 2,017). Dessa forma, aceita-se a hipétese de que as médias dos dois periodos sdo
iguais, ndo havendo tendéncias dessa forma.

Tabela 89. Resumo das andlises de regressao linear e teste t para as médias dos indices
de precipitacdo de Capinzal, SC

Andlise de regressao Teste t
indice Int. Confianca 1977-1999 2000-2021
F p valor a Li(@ LS X, S, X, S, tcalc.

PRCPTOT 0,109 0,744 1,415 -7,247 10,076 1788,7 4104 1767,5 332,8 0,189
Wday 1,770 0,190 -0,210 -0,529 0,109 1078 14,8 101,2 12,3 1,611
SDII 3,374 0,073 0,050 -0,005 0,105 16,5 2,7 17,4 2,0 -1,227
R10mm 0,001 0977 -0,003 -0,237 0,231 57,9 11,4 55,9 84 0,669

R20mm 1,669 0,203 0,114 -0,064 0,292 31,7 8,5 33,5 6,9 -0,798
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Analise de regressao Teste t

indice Int. Confianga 1977-1999 2000-2021

F  pvalor a Li@ L@ X, S, X, S, tcalc.
R50mm 0439 0511 -0,021 -0,084 0,043 5,5 3,0 5,5 2,5 -0,027
R95p 0,069 0,795 0954 -6,396 8,304 860,1 3302 8535 3042 0,070
Rpp9 1,701 0,199 2,769 -1,512 7,051 2322 1803 291,3 1921 -1,064
Rx1lday 1,990 0,166 0402 -0,173 0976 90,8 264 94,7 24,1 -0,504
Rx5day 0,038 0,846 0,123 -1,146 1,391 19,6 6,1 21,0 7,3 0,664
CDD 0,403 0,529 0,049 -0,107 0,205 19,6 21,0 6,1 7,3 -0,717
CWD 2,610 0,114 -0,029 -0,065 0,007 6,5 57 1,6 1,5 1,824

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Na Tabela 90 constam os valores do teste de Pettitt aplicados aos indices de
precipitacdao de Capinzal. Observa-se que todos os valores p foram superiores a 0,05,
mostrando que ndo existe um ponto de ruptura brusca nas séries analisadas. Também
se constata que os valores da estatistica K obtidos foram inferiores aos valores criticos
para os niveis de significancia de 5 e 1%. Na Figura 34 estdo representados os valores
de K para o indice PRCPTOT, onde se observa que ficaram dentro do intervalo de
confianca de 95%. Os valores maximos (ou minimos) da estatistica K representam
o ponto de mudanca brusca na série. Assim, para o indice PRCPTOT a mudanga teria
ocorrido no ano de 1982, caso o valor de p fosse significativo estatisticamente (p
<0,05). Como nao houve significancia, nio faz sentido avaliar o ano de mudanca na
série.

No estudo de séries histéricas de precipitacdo o teste de Pettitt pode ser
importante para identificar mudancas bruscas na série, que podem ser devido
a mudanca de equipamento ou mudanca de local da estagdo. Especialmente nas
estacgdes pluviométricas da ANA podem ocorrer mudangas de localizacdo da estacdo
pluviométrica, mesmo que dentro do municipio. Em algumas situa¢des essas
mudangas de localizacdo podem causar mudangas nas séries, o que ndo foi observado
neste estudo.
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Tabela 90. Resumo do teste de Pettitt para os indices de precipitagdo de Capinzal, SC
(1976-2022)

Estatisticado Possivel ano Valores criticos

indice teste K(t) ~ de mudanga Valor p K(t) 0,05 K(t) 0,01
PRCPTOT 106 1982 0,9699 239,3 286,8
SDII 223 2003 0,0813 239,3 286,8
R10mm 101 1999 0,9999 239,3 286,8
R20mm 162 2007 0,3689 239,3 286,8
R50mm 140 2012 0,5659 239,3 286,8
R95p 94 1982 0,9999 239,3 286,8
R999 163 2005 0,3612 239,3 286,8
Rx1day 134 2008 0,6291 239,3 286,8
Rx5day 114 1983 0,8659 239,3 286,8
CDD 101 1981 0,9999 239,3 286,8
CWD 198 2001 0,1601 239,3 286,8

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Anao

Figura 34. Estatistica do teste de Pettitt para PRCPTOT de Capinzal, SC
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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Na Tabela 91 constam os resumos dos testes de Mann-Kendall e Theil-Sen para
os indices de precipitagdo de Capinzal. Na Figura 35 estdo representadas as tendéncias
para os indices PRCPTOT e SDII, respectivamente. Observa-se que somente o indice
SDII apresentou tendéncia significativa (p < 0,05), em que as chuvas tém intensidade
mediana de 16,7mm/dia com tendéncia de aumento de 0,060mm/dia por ano ou 6mm
por século. O intervalo de confianga de 95% para a tendéncia é de 0,014mm/dia a
0,101mm/dia. Para os demais indices ndo foram constatadas tendéncias significativas
(p > 0,05) e as séries podem ser consideradas estaciondrias.

Destaca-se ainda a importancia de realizacao destes estudos para outras séries
e variaveis climatolégicas e hidroldgicas, tendo em vista que dos resultados obtidos
sdo representativos somente desta estagdo pluviométrica e ndo é possivel afirmar que
mudancas nos padrdes pluviométricos para as regides estudadas estejam ocorrendo.

Tabela 91. Resumo dos testes de Mann-Kendall e Theil-Sen aplicados aos indices de
precipitacio de Capinzal, SC (1976-2022)

) Mann-Kendall Theil-Sen
Indice
S Z P valor Mediana B Int. de confi.de 95% para 3
PRCPTOT 36 0,342 0,7321 1719,3 1,240 -5,867 a 11,232
SDII 267 2,602 0,0093* 16,7 0,060 0,014a0,101
R10mm -7 -0,059 0,9532 57 0,000 -0,250 a 0,243
R20mm 156 1,516 0,1295 32 0,130 -0,039a 0,303
R50mm -36 -0,342 0,7321 5 0,000 -0,051a 0,039
R95p 28 0,264 0,7917 774,5 1,085 -5,532 a 8,654
R99p 160 1,555 0,1199 207,8 2,528 -0,547 a 6,374
Rx1lday 143 1,389 0,1648 88,8 0,436 -0,144a 1,093
Rx5day 2 0,01 0,9922 151,3 0,012 -0,913a1,334
CDD 56 0,538 0,5906 19 0,041 -0,097 a 0,163
CWD -150 -1,458 0,145 6 0,000 -0,056a 0,011

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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