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Andlise comparativa entre distribuicdes de probabilidades para geracdo de séries

sintéticas de precipitacdes diarias em cidades do Agreste de Pernambuco.

Comparative analysis between probability distributions for generation of synthetic daily
precipitation series in cities in the Agreste region of Pernambuco.

Gabriel Magno Cavalcante Calado®

RESUMO

O acesso aos recursos hidricos € um fator indispensavel no desenvolvimento de uma regido.
Assim, o conhecimento de varidveis climatoldgicas relacionadas as precipitagdes é essencial
para o desenvolvimento de obras de infraestrutura hidrica para garantir a producdo e o
abastecimento da populacdo durante todo o ano. As séries sintéticas figuram-se como aliadas
para estudos de implantacdo dessas obras, quando os dados historicos de precipitaces sao
curtos e/ou apresentam muitas falhas. Diante disso, o objetivo deste trabalho é montar
procedimentos de geracao das series sintéticas de precipitacBes diarias para cidades do agreste
de Pernambuco, avaliando qual e o que melhor se adapta. Nesse sentido, sdo utilizados
processos estocasticos markovianos associados as distribuicdes de probabilidade Gama e
Exponencial Mista que incorporam conceitos do metodo de Monte Carlo. Aplicou-se o
modelo em estagdes pluviométricas nas cidades de Alagoinha, Canhotinho e Limoeiro. Apds
a andlise da ordem das cadeias, pode-se generalizar a primeira para o conjunto de estudo. Pelo
teste de KS a maioria das diferencgas encontradas ficaram abaixo do valor critico e através do
calculo do RMSE e MAE obteve-se bons resultados, com valores muito proximo de zero
(ideal), com destaque para a distribuicdo exponencial, com desempenho superior na maioria
dos casos analisados. Na comparacdo das series geradas com os dados observados, em relacao
as meédias, desvios e extensdo dos periodos chuvosos, foram atingidos resultados proximos do
esperado. O modelo teve baixo desempenho somente na geracdo das chuvas maximas,
apresentando grandes diferengas nos meses em que ocorreram as maiores precipitagdes e
tendéncias de subestimativa pela funcdo Gama, que para sua confirmacdo, bem como a

generalizacdo do melhor método para a regido dever-se-ia aumentar o conjunto de analise.

! Graduando em Engenharia Civil pela Universidade Federal de Pernambuco. E-mail: gabrielm2c@hotmail.com



Palavras-chave: cadeias de Markov; distribuicéo de probabilidades; Método de Monte Carlo.

ABSTRACT

Access to water resources is an indispensable factor in the development of a region. Thus,
knowledge of climatological variables related to rainfall are essential for the development of
water infrastructure works to ensure the production and supply of the population throughout
the year. The synthetic series appear as allies for studies on the implementation of these
works, when the rainfall historical series is short and/or has many flaws. Therefore, the
objective of this work is to set up procedures for the generation of synthetic series of daily
precipitations to cities in the agreste region of Pernambuco, evaluating which is the best fit. In
this sense, Markovian stochastic processes are used associated with the Gamma and Mixed
Exponential probability distributions that incorporate concepts of the Monte Carlo Method.
The model was applied in rainfall stations in the cities of Alagoinha, Canhotinho and
Limoeiro. After an analysis of the order of the chains, the first could be generalized to the
study set. By KS test, most of the differences found were below the critical value and by
calculating of the RMSE and MAE, good results were obtained, with values very close to zero
(ideal), with the emphasis on the Exponential distribution, with superior performance in most
cases analyzed. Comparing the generated series with the observed data, in relation to the
means, deviations and extension of the rainy periods, results close to the expected were
achieved. The model had poor performance only in generating maximum rainfall, showing
large differences in the months when the highest rainfall occurs and underestimation trends by
the Gamma function, which for its confirmation, as well as the generalization of the best

method for the region, the analysis set should be increased.

Keywords: Markov chain; probability distributions; Monte Carlo Method.
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1 INTRODUCAO

A evolugdo humana sempre esteve vinculada ao uso dos recursos naturais existentes
disponiveis. Apesar disso, estudos climéticos indicam que as ac¢fes antropicas tém grande
responsabilidade pela intensificacdo do aquecimento global nos dltimos tempos. De acordo
com Cirilo (2008), na regido semiarida, isso sinaliza para diminuicdo da oferta hidrica com
elevagdo da evaporagdo nos corpos d’agua e diminui¢do do volume neles escoado, reducao da
recarga dos aquiferos e da realimentacdo da vazdo dos rios, minoracdo e concentracdo da
precipitacdo em ainda menor espaco de tempo. No entanto, de acordo com Conti e Schroeder
(2013), estima-se que 90% das aguas precipitadas nessa regido nao sao aproveitadas. Isso,
torna o conhecimento de variaveis climatoldgicas essencial nessa regiéo.

Os paréametros das chuvas, segundo Kaiser (2006), quando utilizados nos modelos de
transformacdo chuva-vazdo permitem estimar o deflivio em um sistema de drenagem. Eles
ainda podem ser utilizados em obras de contencao, reservatérios e outros. Construcdes desse
tipo sdo Uteis em situagdes criticas, pois podem minimizar prejuizos econdmicos e sociais a
populacdo, como em eventos de cheias, e, do mesmo modo, em épocas de escassez de chuva,
acumular agua garantindo a seguranca hidrica para produgdo e 0 consumo humano.

Os estudos relativos a caracterizacdo das precipitacdes sdao normalmente desenvolvidos a
partir de séries de dados historicos. Esses por sua vez, sdo coletados de uma extensa rede de
pluvidgrafos e pluviémetros distribuidos em todo o territorio brasileiro. Conforme Detzel
(2009), em geral, analises estatisticas alusivas as precipitagdes encontram limitagdes
relacionadas ao tamanho das séries disponiveis, que em sua maioria sdo insuficientes. Uma
alternativa para superar essas limitacdes € a geracdo sintética de precipitaces, baseada em
propriedades deterministicas e estocasticas, aplicadas a varias escalas de tempo.

Os modelos deterministicos preveem, na maioria dos casos, resultados Unicos para um
conjunto de circunstancias de determinada problematica. Porém, principalmente nas situacdes
em que existe a presenca de incertezas, esse tipo de modelo ndo consegue auxiliar na busca
pelos resultados requeridos devido a quantidade de variaveis e recursos que interferem na
analise. Nessas condicdes, podem ser utilizados os modelos probabilisticos ou estocasticos,
em que sdo considerados, além dos dados de entrada, fatores aleat6rios levando a resultados
estimados das caracteristicas pretendidas do sistema estudado.

Os processos estocasticos desempenham um papel importante na elucidacdo de muitas

areas das ciéncias naturais e da engenharia (KARLIN & TAYLOR, 1998). Nesse contexto, se



encaixam os processos hidroldgicos que sdo definidos, de acordo com Aparicio (1989) apud
Laura (1997), como aqueles gerados por fendmenos fisicos de extrema complexidade que,
geralmente, impossibilitam uma estimativa confiavel de sua magnitude com base em leis
fisicas que resultam em modelos extremamente complexos e de dificil controle. Segundo
WMO - World Meteorological Organization (2009), esses eventos climatoldgicos sdo
caracterizados por uma grande variabilidade, aleatoriedade e incerteza quanto a sua
ocorréncia e dimensdo, especialmente o0s eventos considerados extremos, como secas,
enchentes e tufdes. Portanto, configuram-se como claros exemplos de processos em que 0s
modelos probabilisticos tém grande utilidade.

Os procedimentos de obtencdo de chuvas sintéticas, sdo capazes, a partir de modelos
probabilisticos, de determinar, com bastante precisdo, uma série historica de chuvas para
determinadas localidades. Comumente, eles sdo classificados em ndo paramétricos,
semiparamétricos e paramétricos, de acordo com as caracteristicas do processo utilizado. Em
tal caso, os paramétricos, segundo Detzel (2009), sdo os mais utilizados devido a facilidade de
ajuste baseada em dois pontos, o primeiro deles é a ocorréncia da precipitacdo, geralmente
obtida por meio de processos estocasticos markovianos ou de alternancia de eventos, e 0
segundo é a lamina precipitada, obtida por meio de distribuicdes estatisticas. De acordo com
Wilks (1998), uma série sintética, nesse sentido, seria o resultado da associa¢do de séries de
dados reais com nameros aleatorios produzidos por algoritmos computacionais, a fim de gerar
sequéncias de variaveis aleatorias que se assemelham aos dados climaticos reais.

Os processos markovianos, portanto, auxiliam na determinacdo da ocorréncia ou nédo de
precipitacdo em um dia requerido. Essa probabilidade pode ser baseada apenas no fato de o
dia atual de andlise seja seco ou chuvoso, caracterizando assim uma cadeia de primeira
ordem, ou ainda depender de uma observacdo mais profunda englobando os dias anteriores,
definindo as ordens superiores. Na maioria dos estudos, a primeira ordem satisfaz bem as
condicBes gerando bons resultados, mas em regides especificas onde existe, por exemplo,
muitos dias secos ou chuvosos consecutivos, necessita-se de uma analise mais detalhada como
descrita no estudo de Azevedo e Leitdo (1990), para o estado da Paraiba.

Richardson (1981), em seu trabalho, aconselha que sejam utilizadas as distribuicdes de
probabilidade com maiores nimeros de parametros, a exemplo da distribuicdo Gama e da
Exponencial Mista. Em sua pesquisa, Progénio (2019) reune os principais resultados de
diversos autores a respeito da utilizacdo de diferentes metodologias de céalculo, dentre elas, a

Exponencial Mista destaca-se nos trabalhos de Wan et al. (2005) e no de Kits e Virgens Filho



(2015), enquanto a distribuicdo Gama distingue-se no de Bau et al. (2013) e Dash (2012).
Segundo Wilks (2006), elas destacam-se pelo fato de alguns mecanismos fisicos
apresentarem, em geral, mais de um processo gerador, fazendo com que uma distribuicao
estatistica simples seja incompleta. Logo, as distribuicbes mistas, por exemplo, apresentam
um bom grau de flexibilidade, refletindo diretamente nos resultados a serem obtidos.

Em geral, a determinacdo de chuvas sintéticas permite, diante das muitas limitacdes das
séries historicas, a obtencdo de parametros de caracterizacdo climatica das precipitacoes.
Usualmente, os resultados desses modelos sdo bastante validos, indicando que podem ser
utilizados com seguranca no desenvolvimento de estudos de implantacdo de obras hidricas.
Isso posto, é de grande interesse para a formacdo do engenheiro civil o conhecimento desse
tipo de metodologia, pois pode ser capaz de contornar situacGes em sua carreira em que nao
ha dados suficientes para embasar o desenvolvimento e execucgdo de suas obras.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho é estudar os modelos paramétricos para geracao de
séries sintéticas de precipitacdes diarias e replicar em areas especificas do Agreste de
Pernambuco. Busca-se ainda determinar a melhor ordem da cadeia de Markov para a
localidade de estudo, além de reproduzir e automatizar o modelo proposto por meio de
programagdo computacional, aplicar o modelo desenvolvido, reunir, avaliar, comparar e

apresentar os resultados obtidos no procedimento.

2 METODOLOGIA

2.1 Caracterizaco da Area de Estudo

A mesorregido do Agreste de Pernambuco apresenta extensao territorial de 24.549,5 km2.
E composta por 71 municipios distribuidos em 3 microrregides conhecidas como Agreste
meridional, central e setentrional. Em sua maior extensdo, caracteriza-se por apresentar o
bioma da caatinga, clima semiarido e solos rasos. Devido a estes fatores, apresenta periodos
chuvosos muito curtos e longos de estiagem, o que torna a infraestrutura de armazenamento
de agua de essencial importancia para a populacédo daquela regido.

Para coleta dos dados foi consultado a base da APAC — Agéncia Pernambucana de Aguas e
Clima e da ANA — Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico. Os critérios adotados
para a escolha das localidades basearam-se na quantidade de anos disponiveis das séries

histdricas de precipitacdes, menor quantidade de falhas nos dados, para efeito comparativo
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com as séries sintéticas geradas e posicdo estratégica. Diante desses fatores, 0s postos mais

bem avaliados e consequentemente escolhidos para a anélise sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Cidades e Respectivos postos Analisados

Cidade Posto Latitude Longitude Periodo Extensdo Operagdo
Alagoinha 140 -9,07 -36,77 1963-1996 34 anos APAC
Canhotinho 214 -8,92 -36,12 1964-1991 28 anos APAC

Limoeiro 735100 -7,87 -35,45 1979-2018 40 anos ANA

Fonte: Autor (2021)

As cidades selecionadas representam cada uma das microrregioes que compdem o Agreste,
sendo Alagoinha do Central, Canhotinho do Meridional e Limoeiro do Setentrional. Além de
disso, elas também tém localizagcOes interessantes com a transi¢cdo do Agreste para o Sertdo,
influéncia da altitude, e a transi¢cdo da Zona da Mata para o Agreste, respectivamente. Uma
analise com essa conjuntura € a observacgdo da ocorréncia de variacdo da ordem da cadeia de
Markov a ser considerada no processo a medida que a posi¢ao geogréfica e clima modificam.

Figura 1 — Divisfo regional de Pernambuco e Area de Estudo
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Fonte: Autor (2021)

Na Figura 2 é mostrado o comportamento das precipitaces médias mensais ao longo do
ano nas localidades de estudo no periodo indicado na Tabela 1.
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Figura 2 — PrecipitacGes Médias Mensais (A) Alagoinha, (B) Canhotinho e (C) Limoeiro
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Fonte: Autor (2021)

2.2 Esquematizagéo do Procedimento

O processo de geracdo das séries sintéticas apresenta um certo grau de complexidade.
Como proposto pela bibliografia, ele é dividido nas etapas de definicdo da ocorréncia e
determinacdo das laminas, ambas apresentam diversos passos para a progressao
complementando-se no procedimento. Além disso, devem ser implementadas ferramenta para
analise de consisténcia e qualidade dos resultados. Ainda assim, para o procedimento pode ser
feita uma representacdo esquematica conforme mostrado na Figura 3. Ela facilita o
entendimento da sistematica utilizada para geracdo das séries sintéticas requeridas. E
importante salientar que todo o procedimento é automatizado a partir de algoritmos de
programacao desenvolvidos com o auxilio do software MATLAB®.



Figura 3 — Fluxograma do Procedimento
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2.3 Determinacéo da Ordem da Cadeia de Markov

De acordo com Detzel (2009), a propriedade fundamental de um processo estocastico
markoviano é que a evolucdo futura do sistema depende somente do estado atual e nunca dos
estados passados e, dessa forma, o sistema ndo tem “memoria” que lhe possibilite usar
informacdes quanto ao seu comportamento atual. Porém, a ocorréncia das precipitacdes € um
fendmeno que de forma muito improvavel ndo dependerd de um acontecimento anterior. A
quantificacdo dessa dependéncia ndo pode ser generalizada em decorréncia da constante
modificacdo dos fendmenos atmosféricos ao longo das estacbes do ano, localizagdo
geografica e ciclo hidroldgico local, influenciados pelas caracteristicas morfoclimaticas.

Apesar desse impasse, 0s processos markovianos, quando os parametros de estado e de
tempo assumem intervalos discretos, sdo capazes de adquirir propriedades de cadeia. Diante
desse fato, as variaveis podem ser referenciadas no tempo e, em tal caso, a ordem da cadeia
passa a representar o qudo influente é a ocorréncia do fenbmeno no tempo passado na
previsdo da variavel requerida. Para a chuva, fenbmeno de interesse deste trabalho, isso pode
ser entendido como o espago de tempo anterior e a sua caracterizagdo, em seco ou chuvoso,
influencia na determinacédo de ocorréncia ou ndo de precipitagdo em um dia analisado.

Para a determinagdo da ordem 6tima do modelo da cadeia de Markov, em uma localidade,
pode-se utilizar o Critério de Informacdo Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) e o Critério de
Informacdo de Bayes (BIC) (SCHWARZ, 1978). Ambos sdo baseados nas funcgbes de
verossimilhanca para as probabilidades de transicdo dos modelos da cadeia ajustados. Em seu
trabalho, Wilks (2006), indica essas fun¢es com s estados e de ordem zero, um e dois para as

cadeias de Markov, expandindo ainda para a terceira ordem:

s-1 (1)
L0=Z NAR 1| py )]

j=0

s—1 s-1 (2)
L= ) ) Ny nfpy (k)]

i=0 =0

s—1 s-1 s-1 3
L, = Z ZNhij(k)-ln[phij(k)]

h=0 i=0 j=0

s—1 s—-1 s-1 s-1 (4)
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Em que: N é o numero de dias da série histdrica, com as transicdes g, h, ie j, e P é a
probabilidade de transicéo.

Os indices g, h, i e ], utilizados nas equacdes de 1 a 4, podem assumir duas configuracdes
(estados), sendo elas “0” para dias secos e “1” para dias chuvosos. Assim, de acordo com a
ordem e a posicdo em que aparecem indicam o estado do dia analisado e dos precedentes.
Para tal, mostra-se indispensavel o estabelecimento da lamina minima para o dia ser
considerado chuvoso. Em face do exposto, é importante a ponderacao entre o clima da regido,
bem como a menor unidade medida utilizada pelo pluvidmetro (mm) e referéncias externas,
como os trabalhos de Moreno-Pérez et al. (2014), Santos (2017) e de Zakaria e Deni (2016),
diante disso indicou-se o valor de 0,1 mm como o limiar dessa caracterizacdo. A partir dessa
convencao, pode-se indicar as configuracdes para o nimero de dias, N, sejam eles para ordem

zero, um, dois ou trés como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Configuragdes dos Dias para a Cadeia de Markov

ORDEM ZERO
Anterior
Atual i
S S
Representacéo No
C C
Representacéo N1
PRIMEIRA ORDEM
Anterior
Atual S c
S SS SC
Representacao Noo Nox
C Cs cC
Representacao N1o N1y
SEGUNDA ORDEM
Anterior sss ssc sCs ScC
Atual
S SSS SSC SCS SCC
Representagéao Nooo Noo1 Nozo No11
C CsSs CsC CCs CcccC
Representacdo N100 Noa1 N1o1 N1

TERCEIRA ORDEM

Atual Anterior ggg ssC sCs CSS  scC  CSC  CCS  ccCC
S SSSS SSSC SSCS SCSS SSCC SCSC SCCS SCCC
Representacdo Noooo Noooz Noo1o Nozoo Noo11 Nozo1 No110 No111
C CSSS CSSC CSCs CCSS CSCC CCsC CCCSs CCcCC
Representacéo N1000 N1001 N1010 N1100 N1o11 N1101 Ni1110 N1111

Fonte: Adaptado de Progénio (2019)

Assim, quaisquer configuracOes de dias descritas na Tabela 2 podem ser lidas como no
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exemplo que se segue:
e Nooiz € 0 numero de dias secos antecedidos por dia seco, chuvoso e chuvoso,
respectivamente.

Ja as probabilidades de transicao, calculadas para a funcdo de verossimilhanca, apresentam
formulagdes que seguem, sempre, uma mesma linha de construgdo. Comumente, elas diferem
apenas no que diz respeito aos fatores do numero de dias, relativo a ordem e a sequéncia dos
seus estados. Desse modo, o calculo dessas probabilidades pode ser exemplificado pelas

expressdes 5, 6, 7 e 8, respectivamente.

Ny
Noo
- 6
Poo Noo+Nio ©
Nigo (
P1oo Ni90tNooo
__Nigiok) (8)
Pioro Noo10+Nio1o
Assim, observa-se que o0 padrdo de construcdo para a obtencdo dessas probabilidades é:
- Nmym (k) )
@ N K)+N (k)

Em que: p € probabilidade calculada, m é a ocorréncia de chuva (“1”) ou dia seco (“0”) e o n
tem dimensdo de acordo com a ordem representada como uma sequéncia de 0’s e 1’s (secos
ou chuvosos) e deve sempre apresentar a mesma sequéncia dos dias precedentes para todos 0s
fatores da situagéo analisada.

Com as expressdes mostradas, obtém-se 0s parametros necessarios para a determinagdo da
ordem da cadeia de Markov. Tanto o modelo AIC como o modelo BIC sdo baseados no
principio da parciménia, caracterizado por incorporar uma penalidade proporcional ao
aumento da cadeia analisada. Assim, ambos privilegiam ordens mais simplistas devido a
menor quantidade de parametros a serem estimados, sendo o modelo mais adequado aquele

que produz menores valores de AIC e BIC. Para o critério Akaike, a expressdo de calculo é:

AIC (K)= -2*L,,+2*s"(s-1) (10)
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Ja para o critério Bayes, a formulacgéo é a seguinte:

BIC (k)= -2*L,,+s™(Inn) (11)

Em que: para ambos os métodos, m € a ordem da cadeia analisada, o valor de L
correspondente é dado pelas expressdes 1, 2, 3 e 4, de acordo com a ordem, s € 0 nimero de
estados, que neste trabalho sdo dois (seco e chuvoso), e n é o tamanho da amostra.

Apesar de serem modelos bastante semelhantes, divergindo apenas na segunda parcela,
correspondente a penalidade, segundo Katz (1981), o critério AIC tende a superestimar a
ordem da cadeia a ser empregada. De acordo com o0 mesmo autor, o critério BIC consegue
proporcionar resultados mais consistentes. Diante disso, para este trabalho, quando os
resultados destes testes divergirem, sendo o AIC para mais, sera sempre utilizado o BIC.

2.3.1 Determinacéo da Ocorréncia da Precipitacdo

A ocorréncia ou ndo da chuva baseia-se nos conceitos do método de Monte Carlo. A partir
da ordem o6tima da cadeia determinada séo coletadas as probabilidades de ocorréncia que, por
sua vez, caracterizam-se como elementos bésicos, indicando o acontecimento ou ndo da
chuva. O procedimento depende, entdo, da quantidade de dias anteriores e de suas respectivas
configuracdes, eles sdo relacionados a uma probabilidade critica, que de acordo com a
conformacao, assume uma daquelas calculadas e a ocorréncia € determinada por comparagéo
direta dela com o nimero randémico do método utilizado.

A nivel de exemplo, para a primeira ordem, tem-se que a probabilidade critica pode
assumir o valor de p11 ou p1o. Assim, é utilizado o recurso de geracdo de um nimero aleatorio,
u, no intervalo [0, 1], que é comparado as probabilidades criticas, caso o dia anterior tenha
sido seco, compara-se com p1o, Se u for maior, logo o dia é considerado seco, caso contrario,
serd chuvoso. Ja se o dia anterior for chuvoso, deve-se comparar com p11 seguindo a mesma
linha de pensamento descrita. Dessa forma, se o dia for chuvoso, ele assumird o valor dado
pelas equacdes de distribuicdo de probabilidades, sendo esta a segunda parte do processo,

caso nao, serd atribuido o valor de zero e passa-se a determinacdo e um novo dia da série.
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2.4 Obtencao das Laminas de Chuva

Para determinar a estrutura do gerador climatico, utilizado para a obtencdo das quantidades
de chuva precipitadas, sdo empregados os modelos paramétricos. Esse tipo de metodologia
apresenta boa precisdo e facilidade de ajuste, embora ndo proporcione um bom nivel de
detalnamento do processo envolvido. Existem diferentes distribuicbes probabilisticas
utilizadas para determinar a altura precipitada, dentre elas, pode-se destacar a distribuicdes do
tipo Weibull, tipo Gama e tipo Exponencial. Para o uso neste estudo foram delimitadas a
Gama a dois parametros e a Exponencial Mista, devido a maior quantidade de pardmetros,
como indicado por Richardson (1981) e Wilks (2006).

2.4.1 Distribuicdo Exponencial Mista
A funcdo distribuicdo de probabilidades exponencial mista é representada por:

f(X):EeX <2>+(1_a)ex <3>
i 1 P B, B, P B,/ (12)

x>0; 0<o<I; B,>B,>0

Sua funcdo de probabilidades acumuladas é obtida a partir da integracdo analitica da

equacdo 12. Ela é resolvida para x como uma funcéo de F(x), e representada pela equacédo 13.

F,(x)= bf f,(x)dx=1-a. exp <B_1> -(1-0). exp ([3_2) ; (13)

Em que: x representa o valor assumido pela precipitacdo, a é o fator de probabilidade de
propor¢do da mistura de exponenciais, para a localidade, que determina as frequéncias de
como o parametro da distribuicdo com maior média (51) e com menor média (52) sdo
combinados para geracdo do proximo valor no x.

A determinacéo dos valores de 51, f2 e a € baseada no método da méxima verossimilhanca.
O procedimento para obtencdo desses parametros, em maiores detalhes, pode ser visto em
trabalhos mais aprofundados como o de Detzel (2009). Em sintese, consiste na maximizacéo

do logaritmo natural aplicado na verossimilhanca da equacdo 12, representado por:



18

oo )+ 520 )
InL(x, o,B, ,Bz) In [—exp exp (14)
4 B, T \B,

Diante da ndo viabilidade da derivacdo desta equagdo, pode-se obter a maximizacdo a
partir do calculo iterativo. Esse procedimento é realizado a partir da utilizacdo do algoritmo
EM (Expectancia-Maximizacdo) (DEMPSTER, LAIRD & RUBIN, 1977; WILKS, 2006),
alternativo ao método de Newton-Raphson, adaptado a casos especificos como nos de

probabilidades de precipitacdo. Para tal, é utilizada a equacdo 15, além da 12, 13 e 14.

o.f, (x.B,)
o.fy (x,8,)+(1-0).£(x.B,)

P(f),|x)= i=1,2,...n (15)

Com elas, podem ser determinados 0s novos valores de 1, 52 e o a partir de:

1 n
%:BZ P(Fi219) (16)
1 n
Blfﬁj; P(F219) x (17)
1 n
ey Zl [1-P(F 2 1x (18)

A convergéncia € analisada a partir da diferenca dos valores do log-verossimilhanca entre
iteragBes sucessivas. Usualmente, é atribuido um valor minimo para essa diferenca como
critério de parada. E necessario, ainda, para inicializar o célculo, a atribuicdo de valores
iniciais para i1, 2 € a, que podem ser quaisquer, pois 0 método garante a convergéncia.

Apesar da garantia de convergéncia dada pelo método, pode-se automatizar uma atribuicao
dos parametros iniciais de forma que sejam relativamente proximos dos parametros obtidos ao
final do procedimento. Isso é feito visando ao menor gasto computacional, proporcionando
uma menor quantidade de iteracdes até a determinacdo final dos parametros requeridos. O
mecanismo para determinar essa estimativa foi descrito por Rider (1961) e é baseado no

método dos momentos, sua formulagdo € descrita por:
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6(2m%—m2).Bj2+2.(m3—3m1m2).[3j+3.m2—2.m1 .m3=0 (19)

Em que: m:1 € a média, m; é a variancia e mz é a assimetria dos dados dos dias considerados
chuvosos, em suma, sdo 0s momentos amostrais.
Diante disso, 1 e 2 sdo as raizes da equacdo 19, baseados ainda nas condi¢gdes impostas

pela equacdo 12, e « é obtido pela expressdo que se sucede:

_m1—Bz
“T BB 0

Para a determinacdo das alturas precipitadas, utiliza-se a inversdo da funcdo densidade de
probabilidades acumuladas. De acordo com Wilks (1998), inicialmente deve ser comparada
uma variavel aleatéria uniforme no intervalo [0,1] com a probabilidade de mistura a. A média
S € escolhida para o dia t, se esta variavel uniforme for menor que a, caso contrario, utiliza-se
o valor de £>. Como a fungdo densidade de probabilidade exponencial pode ser integrada
analiticamente, a funcao de distribuicdo cumulativa resultante pode ser resolvida para x como
uma fungdo de F(x), que segue uma distribuicdo uniforme (LINDGREN, 1976). Outra
varidvel uniforme aleatéria [0,1], digamos v;, é entdo produzida e usada para gerar a

quantidade de precipitacdo sintética por inversdo (BRATLEY et al., 1987), usando:

r(®) = Imin — B.In (o) (21)

Em que: S é S1 ou B2, de acordo com o procedimento descrito, € rmin € a acumulagdo de
precipitacdo diéria abaixo da qual um dia é registrado como seco.

2.4.2 Distribuicdo Gama

Segundo Dash et. al. (2012), a funcdo densidade de probabilidades da distribuicdo gama é:

x1, e%
B*.T'(a) (22)

x>0; o,p>0

F,(x)=
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Diante das dificuldades de integracdo da equacédo 22, a funcéo de distribuicdo acumulativa
de probabilidades pode ser representada, segundo Thom (1958), pela fun¢do gama incompleta

assumindo a seguinte conformagao:

— 1 : a-1 =
F,(x)= ﬁa.r((x).fo u®'. eb (23)

Em que: a e 8 sdo os parametros de forma e de escala da fungdo Gama, respectivamente, x é
a quantidade de chuva, I' é a fungdo Gama de « e u € a varidvel utilizada na integracéo.

Os parametros a e [, assim como, na distribuicdo exponencial mista, podem ser
determinados a partir do método da maxima verossimilhanca com a utilizacdo das equacdes
24 e 25.

4.A
1+ /HT (24)

(25)

Em que: X é a média precipitada no periodo e A é o estimador da funcédo verossimilhanca para

a média precipitada obtidos a partir de:
__ 1%
A=In() - Z In(x;) (26)
=

Em que: xj € a quantidade de chuva no més e n € o tamanho da amostra.

De forma também similar a distribuicdo exponencial, o valor da lamina precipitada é
obtido a partir da aplicacdo da funcéo inversa. Diante disso, além da utilizagdo dos citados
parametros, ainda se configura necessario um numero aleatério, diga-se, ¢. Segundo Chen
(2005), as aproximagdes para a densidade e inversa da funcdo de distribuicdo gama ndo estdo
disponiveis na literatura. Assim, as laminas serdo obtidas a partir do fornecimento dos trés

dados de entrada, «, B e c ao software, o qual retorna a precipitagdo requerida.
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2.5 Avaliacdo dos Ajustes

De acordo com Santos (2017), alguns testes estatisticos convencionais ndo podem ser
aplicados para validar ajustes de modelos estocasticos aos valores sequenciais de chuva diéria,
dado que as observagfes ndo sdo totalmente independentes (suposicdo de validade da cadeia
de Markov de primeira ordem). Assim, foram aplicados ajustes de qualidade relacionados as
Fungbes Cumulativas de Probabilidades (FCPs), correlacionando-as com a distribuicéo
empirica de Weibull. Para avaliar a capacidade de geracdo das séries do modelo proposto,
utiliza-se de técnicas de estatistica descritiva basica, com a determinagdo e comparacdo da
média, desvio padrdo, quantidade de dias chuvosos e dos registros de chuvas maximas.

Na verificacdo da qualidade do ajuste, utiliza-se o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que
verifica a aderéncia da distribuicdo de probabilidades. O teste consiste na analise da diferenca
absoluta entre os dados da precipitagdo pluviométrica acumulada observada e os da
precipitacdo acumulada gerada pelo modelo. O comparativo é feito a partir da maxima

diferenca observada no periodo de analise. Apresenta entdo a seguinte formulacéo:
DNpox=max|Fy (1)‘ Fy (X)| (27)

Em que: Fx(i) € a funcdo de probabilidade acumulada empirica e Fx(x) é a funcdo densidade
de probabilidades acumuladas teoricas.

O limite da diferenca, DNcit, € obtido a partir do estabelecimento do nivel de significancia
do estudo. Neste trabalho, optou-se por uma significancia de 1%, devido a grande
variabilidade dos dados diarios. Existem tabelas de onde é possivel obter esse valor critico,

porém ele pode ser calculado a partir da equacdo definida por Stephens (1974):

it /n+0,12+0,11.4/n

DN (28)

Em que: K, assume o valor de 1,628 para o nivel de confiabilidade de 99% e n é o nimero de
elementos da amostra.
Diante disso, é possivel perceber que o teste KS assume duas hipéteses:
a) Hipotese nula (Ho): ndo existem diferencas entre as séries de precipitacao;

b) Hipotese alternativa (H1): existe alguma diferenca entre as séries de precipitacao;
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Logo, quando o valor de DNxar € inferior ao valor critico DNcrit, aceita-se Ho, indicando
que série é confiavel e, caso contrario, rejeita-se Ho, e a série gerada ndo atende aos requisitos.

Além do teste KS, pode-se estender a avaliacdo do ajuste pelos critérios do mean absolute
error (MAE) e Root mean square error (RMSE). De acordo com Chai e Draxler (2014), eles
sdo regularmente empregados como forma de avaliar o desempenho e eficiéncia do modelo
em simular o fendmeno estudado. Baseiam-se, entdo, no calculo das distancias entre as
probabilidades esperadas e as observadas. Para tal, utilizam-se as probabilidades observadas e
esperadas pelo grafico Probabilidade-Probabilidade (P-P plot). Assim, a mais adequada FCP

sera a que obtiver menores valores nos testes com seus dados mais proximos da linha 1:1.

i1 [O4-P;|

MAE-= (29)

(30)

Em que: n é a quantidade de dados observados, Oi corresponde ao dado propriamente

observado e Pj sdo os dados simulados ou preditos.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, foi feita a determinacdo das probabilidades de transicdo entre os dias secos e
chuvosos por meio do procedimento representado pelas expressdes de 5 a 9. Assim, foram
obtidas as probabilidades de ordem zero até a terceira ordem, totalizando 30 valores por més
para cada uma das estacdes utilizadas. Em seguida, foram aplicados os testes referentes a
determinacdo da cadeia de Markov. Tanto para o teste Akaike como para o Bayes, como
mencionado, foi considerada a melhor ordem aquela que produziu os menores valores a partir
das equacOes 10 e 11, que tem por base as expressoes de 1 a 4. Na Tabela 3 sdo reunidos e

resumidos os valores determinados das cadeias.

Tabela 3 — Ordem étima da cadeia de Markov pelo teste AIC ¢ BIC

Posto 140 Posto 214 Posto 735100
(Alagoinha-PE) (Canhotinho-PE) (Limoeiro-PE)
Teste  Alc BIC AIC BIC AIC BIC

Més
Janeiro 2 1 3 1 3 1
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Fevereiro 2 1 3 1 2 1
Marco 2 1 2 1 3 1
Abril 3 1 3 1 2 1
Maio 2 1 3 1 3 1
Junho 2 2 1 1 3 1
Julho 2 1 2 2 2 1
Agosto 1 1 1 1 2 1
Setembro 1 1 3 1 3 1
Outubro 1 1 3 1 1 1
Novembro 2 1 3 1 2 1
Dezembro 2 1 1 1 3 1

Fonte: Autor (2021)

Com os resultados obtidos, mostrados na Tabela 3, é possivel perceber que em apenas 9
casos, 25.0% das ocorréncias, o valor da melhor ordem foi igual para ambos os testes. Na
maioria dos casos, o teste AIC demonstrou que a ideal seria superior aquelas determinadas
pelo teste BIC, reafirmando, para essa dimensdo de analise, a tendéncia de superestimativa
analisada por Katz (1981). Diante disso, foram escolhidas as ordens determinadas pelo
critério Bayes e, como em 34 ocorréncias, 94.44% dos casos, a ordem étima foi a primeira,
adotando-se esta entdo para todas as analises feitas neste trabalho. Em relacdo a hipotese de
analise de variacdo da ordem da cadeia associada as localidades, comentada no item 2.1, ndo
foi possivel perceber uma grande tendéncia de alteracéo, pelo teste AIC, os padrbes dos trés
postos sdo semelhantes, enquanto pelo teste BIC mais a Oeste surge ocasionalmente a
segunda ordem, a exemplo do més de junho para Alagoinha e julho para Canhotinho.

Diante da consideracdo da utilizacdo da primeira ordem para todo o conjunto de analise,
sintetizou-se na Tabela 4 as probabilidades de transi¢éo entre estados utilizadas na construgédo
das séries sintéticas. As probabilidades poo € por ndo sdo representadas por serem

complementares as demais indicadas.

Tabela 4 — Probabilidades de transi¢do de primeira ordem

Posto 140 Posto 214 Posto 735100

(Alagoinha-PE) (Canhotinho-PE) (Limoeiro-PE)

Més Prob. P10 P11 P10 P11 P10 P11
Janeiro 0,067 0,182 0,075 0,370 0,119 0,443
Fevereiro 0,111 0,326 0,095 0,466 0,155 0,411
Marco 0,152 0,332 0,143 0,542 0,176 0,526
Abril 0,177 0,430 0,242 0,627 0,251 0,543
Maio 0,164 0,368 0,298 0,710 0,251 0,557

Junho 0,175 0,329 0,369 0,700 0,375 0,633
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Julho 0,186 0,348 0,361 0,772 0,323 0,627
Agosto 0,088 0,222 0,272 0,629 0,230 0,590
Setembro 0,050 0,213 0,167 0,509 0,130 0,482
Outubro 0,024 0,265 0,058 0,319 0,110 0,304

Novembro 0,028 0,229 0,037 0,388 0,093 0,312

Dezembro 0,041 0,255 0,053 0,400 0,083 0,278
Fonte: Autor (2021)

Em face do exposto na Tabela 4, é possivel observar quais 0s periodos chuvosos e secos ao
longo do ano. Isso decorre do fato de que essas caracteristicas sdo intrinsecas as
probabilidades, evidenciado no fato do qudo maiores forem os valores mais alta sera a
probabilidade de transicdo para a ocorréncia de um dia chuvoso. Nas Figuras 4A e 4B séo

apresentadas essas observagdes de forma mais compreensivel.

Figura 4 — Probabilidade de ocorréncia de dia chuvoso (A) Apds dia seco (B) Apos dia chuvoso

0.9 0.9
b —e—P.140 Alagoinha

0.8 P214 G

P 735100 Limoeiro

0,7 (A) 0.7 (B)
0.6
0.5

0.4

Probabilidade (?10)
Probabilidade P11)

Fonte: Autor (2021)

Graficamente, observa-se que as regides de pico ascendente se configuram como as épocas
consideradas chuvosas na regido, enquanto as descendentes sdo os periodos secos, que
corroboram com o que foi mostrado na Figura 2. Outra importante informagdo obtida da
figura é que as cidades de Limoeiro e de Canhotinho apresentam os periodos bem distintos
por terem ambas as curvas bastante acentuadas. Em contraponto, Alagoinha apresenta uma
variacdo bem mais suave ao longo dos meses, ndo demonstrando relacdo clara com os meses
chuvosos. Essa caracteristica pode ser entendida, portanto, pela localizacdo da cidade no
limite da transicdo entre a mesorregido do Agreste e do Sertdo, sendo influenciada por
caracteristicas climaticas diferentes ao longo dos anos, com tendéncias de menor ocorréncia
de chuvas. Enguanto isso, Canhotinho e Limoeiro localizam-se em regifes de caracteristica
mais Umida, ambas com tendéncias a predominancia de chuvas nas épocas tipicas.

Posteriormente, foi feita a divisdo dos dados de acordo com seus meses correspondentes.
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Com essa estratégia, considera-se as caracteristicas, particularidades e respeitam-se as
sazonalidades intrinsecas em cada um. Portanto, foram obtidas subséries mensalmente
referenciadas, com extensdo de acordo com o nimero de anos de estudo, consideradas em
decorréncia disso como séries estacionarias.

Cada uma das subséries mensais foi submetida, entdo, ao procedimento descrito pelas
equacOes de 12 a 20 e 24 a 26, para a determinacdo dos parametros das distribuicbes. Como
pode ser observado por meio da quantidade de equacdes envolvidas em um processo e em
outro, a obtencdo dos indices referentes a distribuicdo Exponencial Mista é bem mais extensa
e tem um custo computacional bem maior que o da distribuicdo Gama. Vale salientar que os
critérios de parada utilizados na execucéo do algoritmo EM teve o erro menor que 10 ou um

numero maximo de cinco mil interacdes. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 5 e 6.

Tabela 5 — Pardmetros da distribuicao de probabilidades da distribui¢cdo Exponencial Mista

Posto 140 (Alagoinha-PE)  Posto 214 (Canhotinho-PE) Posto 735100 (Limoeiro-PE)

Mos Raram. Bl B2 M Bl B2 M Bl B2

Janeiro 0333 36779 7,235 0,180 10560 9,776 0074 42223 7,768
Fevereito 0,416 25169 9,7936 0216 7579 6,957 0623 14483 5891
Marco 0,369 25664 11,738 00861 21,462 10,210 0322 20273 8,498
Abril 0,248 32,276 12,010 0658 9,889 9,588 0457 14500 8,630
Maio 0123 19,023 7,491 0746 9,029 8786 0319 13517 9,303
Junho 0137 20,327 6,895 0697 9362 9,082 0386 18536 8,120
Julho 0231 12173 6071 0747 10324 10,005 0226 19,998 8,100
Agosto 0,03 7,855 4416 0,735 7496 7,307 0076 20,341 6,396

Setembro 0,211 13,634 3,630 0,562 7,796 7,556 0,082 19,127 6,468

Outubro 0,356 25,000 4,777 0,102 9,599 7,175 0,173 7,869 4,618

Novembro 0,853 15,096 1,995 0,036 55,886 6,962 0,246 12,128 3,279

Dezembro 0,386 26,676 8,844 0,213 8,071  7,6943 0,355 14,607 4,607
Fonte: Autor (2021)

Em breve analise dos parametros referentes a distribuicdo Exponencial Mista, nota-se a
existéncia de uma grande variabilidade dos dados tanto em um mesmo posto quanto entre
diferentes. Isso esta de certa forma relacionado a variabilidade das condi¢6es climaticas a que
cada um dos postos esta sujeito, devido as diferentes localizagdes, a influéncia das estacdes do
ano e do periodo chuvoso e seco, visto que cada més é analisado de forma independente dos
demais. Outra importante observacdo é que o parametro B1 apresenta seus valores minimos
em épocas de menores probabilidades de chover e, assim como S, nos meses de maior

tendéncia de ocorréncia de precipitacGes apresentam valores crescentes e/ou estaveis.
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Tabela 6 — Par@metros da distribuicdo de probabilidades da distribuicdo Gama

Posto 140 Posto 214 Posto 735100

(Alagoinha-PE) (Canhotinho-PE) (Limoeiro-PE)
o Prob. " B " 8 a 8
Janeiro 0,836 20,698 1,586 6,322 0,801 12,940
Fevereiro 1,030 15,821 1,605 4,455 0,990 11,409
Margo 0,932 18,200 1,449 7,775 1,048 11,764
Abril 1,024 16,694 1,694 5,793 1,116 10,165
Maio 1,215 7,369 1,688 5,322 1,165 9,155
Junho 1,131 7,765 1,742 5,337 1,062 11,453
Julho 1,205 6,234 1,637 6,269 1,051 10,291
Agosto 1,360 5,539 1,989 3,752 1,206 6,195
Setembro 1,153 5,061 1,912 4,041 1,193 6,317
Outubro 0,825 14,961 1,591 4,732 1,094 4,764

Novembro 1,088 12,439 1,388 6,400 0,935 5,869

Dezembro 1,099 14,574 1,959 4,025 0,936 8,852
Fonte: Autor (2021)

No que concerne aos parametros da distribuicdo Gama, por inspecdo, é possivel identificar
gue o apresenta seus maiores valores em épocas com menor probabilidade de chuva, enquanto
B tem esse comportamento, ou de estabilidade, em épocas mais chuvosas. Isso entra em
contraponto ao que alguns autores, como Moreira et al. (2010), observaram que 0s maiores
valores de o foram encontrados em épocas de maiores quantidades de precipitagdes. No
entanto, isso pode ser decorrente da condicao climatica da regido, com predominancia de dias
secos ao longo do ano, fato este que para confirmacdo dever-se-ia adotar uma maior amostra
para sua andlise e confirmagdo. Como g indica o grau de dispersdo entre os dados estudados,
segundo Thom, (1958), os valores indicam que a distribuicdo gama pode ser utilizada com
seguranca pois sdo inferiores a 100.

Em decorréncia da determinacdo dos parametros citados, pode-se fazer a analise de
adequacdo das distribuicdes de probabilidade. A partir da metodologia de diagnostico
qualitativo adotada, foi possivel determinar e representar graficamente como se comporta a
frequéncia de ndo excedéncia das intensidades de precipitagdes para cada més nas estacdes
abordadas neste estudo. O procedimento foi realizado com base nos dados de ocorréncia de
chuva de cada més, durante o periodo determinado para o estudo. Na Figura 5, é representado
0 comportamento de um destes casos estabelecidos para cada um dos postos analisados, as

demais séo apresentadas no Apéndice A.
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Figura 5 - Frequéncia de ndo excedéncia (A) Setembro — Canhotinho (B) Maio — Alagoinha (C) Janeiro —

Limoeiro
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o

A frequéncia de ndo excedéncia apresenta a probabilidade de o evento ndo ocorrer. Logo, a
partir da interpretacdo de cada figura, € possivel inferir para cada més a expectativa de uma
chuva de lamina qualquer, digamos X, ndo ocorrer. Tomando a Figura 5B, temos que a
probabilidade de uma chuva de 80 mm néo ocorrer € de praticamente 100 % para alagoinha
no més de maio, ou, entdo, ela possui um tempo de retorno muito maior que o observado.
Outro aspecto que merece relevancia sdo as linhas formadas pelas distribuicdes de
probabilidades que, nesse nivel de detalhe, podem, de forma visual, indicar qual aquela que
representa com maior precisdo os dados reais.

De forma similar, foi possivel, também, a constru¢cdo dos graficos probabilidade-
probabilidade. O P-P Plot representa uma visdo mais detalhada que os ja& citados, em niveis
comparativos, do qudo préximo ao real, as distribuicbes sdo e, a partir disso, foi possivel
determinar qual aquela que melhor se adequa. Na Figura 6, sdo representados um dos graficos

PP para cada uma das cidades trabalhadas, os demais séo dispostos no Apéndice B.
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Figura 6 — Gréficos P-P plot (A) Setembro — Canhotinho (B) Maio — Alagoinha (C) Janeiro — Limoeiro
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Com base na Figura 6, percebe-se que ambas as distribuicbes apresentam uma boa
aderéncia aos dados. Existe, no entanto, uma leve vantagem na distribuicdo exponencial mista
para o posto de Alagoinha e Limoeiro, enquanto a Gama destaca-se no posto de Canhotinho.
Outro fato importante é que a medida que a quantidade de dias chuvosos diminui, o ajuste
destoa cada vez mais, fato que pode ser entendido pela menor quantidade de informagdes que
foram consideradas para a determinacéo dos parametros, levando a menores precisoes.

Avancando nas verificagOes, utilizou-se dos dados que foram empregados para a
constituicdo dos graficos apresentados para se fazer a avaliagcdo dos ajustes. A analise teve
como base as equacOes de 27 e 28. Na Tabela 7, sdo apresentados os valores calculados para

o teste de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 7 — Teste de Kolmogorov-Smirnov
Posto 140 (Alagoinha-PE)  Posto 214 (Canhotinho-PE) Posto 735100 (Limoeiro-PE)

DNcrit EM Gama DNcrit EM Gama DNcrit EM Gama

Esp.
Mes
Janeiro 0,163 0,116 0,163 0,151 0,121 0,085 0,099 0,057 0,700
Fevereiro 0,125 0,082 0,067 0,133 0,132 0,079 0,095 0,033 0,057
Marco 0,104 0,045 0,058 0,101 0,133 0,088 0,080 0,070 0,104
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Abril 0,094 0,060 0,075 0,081 0,126 0,054 0,071 0,064 0,074
Maio 0,099 0,093 0,087 0,070 0,132 0,050 0,069 0,050 0,052
Junho 0,100 0,090 0,106 0,068 0,142 0,055 0,059 0,073 0,092
Julho 0,095 0,101 0,091 0,064 0,129 0,056 0,061 0,059 0,076
Agosto 0,140 0,085 0,067 0,075 0,169 0,052 0,069 0,102 0,067

Setembro 0,185 0,144 0,180 0,099 0,165 0,066 0,093 0,075 0,071
Outubro 0,251 0,101 0,131 0,174 0,138 0,094 0,111 0,052 0,077
Novembro 0,240 0,085 0,121 0,208 0,201 0,118 0,121 0,072 0,111

Dezembro 0,195 0,015 0,118 0,173 0,133 0,066 0,128 0,075 0,101
Fonte: Autor (2021)

Pela Tabela 7, conclui-se que a distribuicdo Exponencial Mista realmente foi a mais
adequada para o posto 140 e para o 735100. Para o primeiro, somente no més de julho houve
uma inconsisténcia dentro da significancia considerada, mas que nao a impossibilita seu uso
visto a proximidade dos valores, a mesma ocorréncia foi verificada para a distribuicdo Gama,
no més de junho, que também pode ser considerada adequada para esse posto. No segundo
caso, referente ao posto da cidade de Limoeiro, em dois momentos, a condi¢do para o teste
ndo foi aceita, no caso do més de junho, podendo ser desconsiderada. J&, no més de agosto,
apresenta uma diferenca consideravel. Esse comportamento, todavia, pode ser decorrente da
grande variagdo que o més apresenta por se configurar como transitdrio entre a época chuvosa
e a seca. No caso da fungcdo Gama, em 4 ocasides, o teste ndo foi aceito, sendo neste caso
melhor a utilizacdo da primeira distribuic&o.

Fato notavel ocorreu no posto 214, em que a distribuicdo Gama se mostrou bastante
adequada para todos os meses. Nessa mesma linha de andlise, a Exponencial apresentou
diversas inconsisténcias, sendo adequada somente em quatro meses durante o ano. Uma
hipdtese para explicar essa ocorréncia pode ser o indicativo de microclima presente na cidade
de Canhotinho, adquirindo caracteristicas de localidades adjacentes visto que € localizada na
divisa com a mesorregido Leste do estado de Alagoas que, segundo Barros (2012), apresenta
predominancia de morros e colinas que influenciam na umidade relativa, com média de 70%,
e maior pluviosidade. Ela ainda é proxima da cidade de Garanhuns-PE que, de acordo com
Barbosa et. al (2016) compreende caracteristicas ora referentes ao clima tropical quente e
Umido, ora ao clima tropical quente e seco, com a altitude também influenciando nas
temperaturas médias que se configuram como mais amenas.

Também foi realizado o céalculo para a obtencdo do MAE com a utilizacdo da equagéo 29 e
do RMSE, pela equacédo 30. Os valores obtidos, para ambas as distribuicdes foram reunidos e

apresentados nas Figuras 7, 8 e 9, correspondentes a cada um dos postos para melhor



visualizagdo do comportamento.
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Figura 7 — Representa¢do da Variacdo da Anélise Qualitativa em Limoeiro (A) RMSE (B) MAE
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Figura 8 — Representa¢do da Variagdo da Anélise Qualitativa em Alagoinha (A) RMSE (B) MAE
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Figura 9 — Representa¢do da Variacdo da Analise Qualitativa em Canhotinho (A) RMSE (B) MAE
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Diante dessa nova analise, podem-se confirmar as afirmacdes propostas. Apesar de

proximas, a Exponencial Mista mostrou-se mais adequada para o posto 140, apresentando

valores de RMSE e MAE médios de 0,04 e 0,031, respectivamente, e para o posto 735100,
com RMSE médio de 0,027 e MAE de 0,021. Para na estacdo 214, a Gama, novamente,

demonstrou ser a mais apropriada com um RMSE médio de 0,034 e MAE de 0,029.

Apds a analise dos ajustes foram geradas as séries sintéticas. Assim, foram produzidas,

para cada um dos meses dos postos trabalhados, 1.000 séries. De acordo com Detzel (2009),

isso é necessario, pois 0 Método de Monte Carlo requer a geragao de um conjunto grande, na

intencdo de se obter resultados distintos e tornar possivel a criacdo de cenarios. Baseado

nisso, tem-se maior visdo do comportamento do modelo e se ele, de forma geral, segue as

tendéncias dos dados originais. No confrontamento dos resultados foram utilizadas

comparacdes consonantes com a estatistica descritiva basica, como apresentadas na Tabela 9,

para o posto de Alagoinha, os demais podem ser observados no Apéndice C.

Tabela 8 — Comparacdo entre Séries Sintéticas e a Série Original da Cidade de Alagoinha

Més Série Meédia D. Padrdo Total P. Chuva Max. Dias Dias
(mm) (mm) (mm) Chuv. Secos

Original 17,31 24,67 1367,10 138,50 79 975

Janeiro EM 16,97 25,02 1340,68 139,42 79 975
Gama 17,43 18,57 1366,58 94,10 78 976

Original 16,30 18,41 2217,30 97,00 136 825

Fevereiro EM 16,36 19,29 224124 117,80 137 824
Gama 16,44 16,09 2230,29 89,22 136 825

Original 16,97 18,74 3325,50 103,20 196 858

Marco EM 16,99 19,18 3334,58 125,91 196 858
Gama 17,09 17,48 3313,24 103,47 194 860

Original 17,10 20,67 4104,50 142,00 240 780

Abril EM 17,08 20,84 414267 151,84 243 777
Gama 17,19 16,90 4129,49 103,53 240 780

Original 8,96 10,15 1952,40 74,20 218 836

Maio EM 8,98 10,23 1958,69 73,56 218 836
Gama 8,98 8,08 1941,98 47,84 216 838

Original 8,78 10,78 1852,60 87,00 211 809

Junho EM 8,86 10,81 1856,93 81,12 210 810
Gama 8,83 8,20 1840,83 48,70 209 811

Original 7,51 8,12 1750,60 52,00 233 821

Julho EM 7,56 8,25 1772,20 56,80 234 820
Gama 7,58 6,83 1756,42 40,98 232 822

Original 4,81 4,87 519,90 28,30 108 946

Agosto EM 4,89 4,96 521,32 27,76 107 947
Gama 4,82 4,05 509,81 21,08 106 948
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Original 5,84 7,39 356,00 38,20 61 959

Setembro EM 5,87 7,86 358,26 43,69 61 959
Gama 5,89 5,34 356,45 25,50 61 959

Original 12,40 17,09 409,10 74,00 33 1021

Outubro EM 12,18 17,68 403,31 78,93 33 1021
Gama 12,58 13,15 401,94 54,54 32 1022

Original 13,54 12,92 487,30 53,20 36 984

Novembro EM 13,27 14,27 482,93 60,44 36 984
Gama 13,51 12,59 487,06 53,70 36 984

Original 16,01 18,16 880,80 81,20 55 999

Dezembro EM 15,90 19,49 880,60 97,38 55 999
Gama 16,05 14,96 883,55 70,16 55 999

Fonte: Autor (2021)

Em relacdo a quantidade de dias secos e chuvosos, verificou-se que a Exponencial Mista
foi capaz de simular esse aspecto da melhor forma. Repara-se que a Gama apresenta uma leve
tendéncia de superestimacdo de dias secos, alegada por esta ocorréncia em 22 dos 36 meses
trabalhados. No caso mais extremo, foram encontrados 8 dias secos a mais na série gerada
pela Gama e 7 pela Exponencial, para o més de agosto, na estacdo de Canhotinho, mais uma
vez isso pode ser decorrente da mudanca da epoca chuvosa para a época seca, agravada pela
alta variabilidade de ano para ano. Logo, entende-se que a Exponencial apresentou valores
mais proximos aos originais, mas fato que ndo descaracteriza o uso da Gama.

No tocante as médias das precipitacdes dos dias considerados umidos de cada més, ambas
as distribuicbes apresentaram desempenho satisfatorios. A maior diferenca encontrada na
Exponencial Mista teve valor de apenas 0,35 mm, 2.0 %, e na Gama 0,18 mm, 1.43 %. Em
tese, um fato observado foi que, no conjunto de estudo, os valores médios obtidos nas séries
geradas pela distribuicdo Gama foram melhores e mais proximos a série original, o que,
também, ndo desestimula o0 uso da outra, pois a diferenca obtida é em décimos de milimetros.

Como nao é possivel a comparagdo dia a dia da série real e sintética, uma das geradas foi
escolhida ao acaso para realizar a verificagdo do comportamento com base nas precipitacoes
médias mensais. Na Figura 10, A e B, é mostrado o comportamento das séries geradas com
uso da funcdo Exponencial e Gama em relacdo aos dados originais na cidade de Limoeiro, 0s
demais estéo representados no Apéndice D. Verificou-se, como esperado, baseado nos dados
mostrados na Tabela 8, 9 e 10 que a configuracdo das chuvas € extremamente similar aos

dados reais, o que mostra confiabilidade na sua utilizagao.
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Figura 10 — Comparativo das Médias Mensais Originais em Limoeiro e Sintéticas (A) Exponencial (B) Gama
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Na questdo posta em relacdo ao desvio padréo, a Exponencial Mista novamente mostrou-se
superior. Para as simulacdes feitas, o desvio encontrado foi mais préximo ao dos dados reais,
0 que indica boa representatividade. Ja a distribuicdo Gama em todos 0s casos apresentou um
valor menor que aquele da base comparativa, sendo este um ponto de atencdo, pois sua
variabilidade ndo representa, em sua totalidade, a observada. No posto de Canhotinho, em que
foi considerada a mais adequada, percebe-se que o desvio é relativamente mais proximo ao
esperado, mas nos demais, o valor registrado destoa em maior grau.

Para o total precipitado, que corresponde a soma de toda a lamina para o referido més nos
anos da série, o resultado é bastante semelhante aos da média. A funcdo Gama apresentou
menores variagdes em relagdo ao valor real, com dados mais consistentes, podendo ser
decorrente do menor desvio padrdo observado. As diferencas maximas observadas foram,
para ambas as distribuicdes, no posto de Canhotinho, sendo 81.45 mm, 2.54%, para a
Exponencial Mista e 57.37 mm para a Gama, 2.05 %, reafirmando a consisténcia de ambas.

Por fim, verificou-se a caracteristica das chuvas méaximas, em que foram encontradas uma
maior variabilidade dos dados. Percebeu-se que a distribuicio Gama apresentou uma
tendéncia de subestimativa dessas chuvas, ocorrendo em 31 dos 36 meses analisados. Outro
importante dado coletado é que as maiores diferencas foram verificadas em meses que
historicamente ocorrem chuvas de grande intensidade na regido, como em janeiro e dezembro.
A Exponencial Mista, assim, apresentou resultados mais proximos ao esperado.

Além disso, foi analisada ainda a correlacdo cruzada entre as series sintéticas e reais. Em
todos os eventos analisados, os valores resultantes foram praticamente nulos, da ordem de
107, Logo, as séries sdo independentes entre si, caracterizando a ndo necessidade da série

original completa para que se possa desenvolver e/ou expandir a série sintética.
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4 CONCLUSAO

Diante do exposto, é possivel afirmar que o intuito deste trabalho em estudar os modelos
paramétricos para geracdo de séries sintéticas de precipitagbes diarias e sua consequente
aplicacdo em areas especificas do Agreste de Pernambuco foi alcangado. Os métodos
mostraram-se adequados para 0 uso na regido, diante do conjunto de dados utilizados. Isso,
portanto, instrumentaliza, com essa importante ferramenta, os estudos hidrolégicos que
necessitam de dados historicos de precipitagdes em seu desenvolvimento, principalmente
aqueles com tempo de retorno de maior escala.

Foi confirmada a tendéncia de superestimativa do critério Akaike para a ordem da cadeia
de Markov. A primeira ordem, predominantemente determinada pelo critério Bayes, foi
generalizada e satisfez as condi¢Ges para o uso no estudo. O procedimento de geracdo das
séries delimitou-se para o estudo a distribuicdo Gama a 2 parametros e a Exponencial Mista.
Pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, mean absolt error e Root mean square error, constatou-
se que para o posto da cidade de Alagoinha e de Limoeiro, a distribuicdo Exponencial melhor
se aderiu aos dados, enquanto no posto de Canhotinho a Gama mostrou desempenho superior.

Com a geracdo das series por meio da metodologia de Monte Carlo, observou-se que
ambas as distribuicGes estariam adequadas. A Exponencial Mista, no entanto, é mais
vantajosa no sentido de ter resultados mais fidedignos aos observados, fato confirmado pela
melhor representatividade da série em termos de desvios. E importante frisar que na limitacéo
de desempenho computacional disponivel, a Gama atende bem aos requisitos com menor
custo computacional e modelagem mais simples.

Para analise da tendéncia de subestimativa da chuva méxima pela funcdo Gama, €
interessante prolongar o conjunto de estudo. A questdo das chuvas maxima é de extrema
importancia, pois sua insuficiéncia pode levar ao subdimensionamento de obras de drenagem
urbana e de contencdo de enchentes, por exemplo.

A observacao somente desses trés postos ndo indica a utilizagdo de um método ou outro
para 0 Agreste. A generalizacdo podera ocorrer somente com a analise dos demais postos da
regido, devido a possivel e provavel aparicdo de microclimas regionais que deem preferéncia
a um método em detrimento do outro, como é apontado para a cidade de Canhotinho.

Outra sugestdo para ampliar o estudo desenvolvido é a implementacdo de outras
distribuicbes como Gumbel e a Generalizada de Valores Extremos (GEV), principalmente

para verificagcdo da chuva méxima. Outra proposta é utilizar a Gama a 3 parametros visto que
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com apenas 2 ela apresentou bons resultados, muito proximo da Exponencial Mista, podendo
com o0 aumento da quantidade de informacGes ser capaz de representar o fenémeno de uma

melhor forma.

REFERENCIAS

AKAIKE, H. A new look at the statistical model identification. IEEE Transactions on
Automatic Control, Brookline, AC-19, 6, p. 716-723, 1974.

AZEVEDO, P. V.; LEITAO, M. M. V. B. R. Aplicacio de processos em cadeia de Markov as
precipitacdes diarias no estado da Paraiba. Revista Brasileira de Meteorologia 5 (1), p. 389-
402, 1990.

BARBOSA, V. V.; SOUZA, W. M.; GALVINCIO, J. D.; COSTA, V. S. O. Analysis of
climate variability in the city of Garanhuns, Pernambuco - Brazil. Revista Brasileira de
Geografia Fisica, v. 9, p. 353-367, 2016.

BARROS, A. H. C.; FILHO, j. C. A.; SILVA, A. B.; SANTIAGO, G. A. C. F. Climatologia
do Estado de Alagoas. Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento / Embrapa Solos. Recife, 32
p., 2012.

BAU, A. L; DE AZEVEDO, C. A. V; BRESOLIN, A. A. Modelagem da precipitacio pluvial
diaria intra-anual da Bacia Hidrografica Parana Il associada aos eventos ENOS. Revista
Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental-Agriambi, v. 17, n. 8, 2013.

BRATLEY, P, FOX, B.L., SCHRAGE, L.E., 1987. A Guide to Simulation. Springer-
Verlag, Berlin, 397 p.,1987.

CHAI, T; DRAXLER, R. R. Root mean square error (RMSE) or mean absolute error
(MAE)?—-Arguments against avoiding RMSE in the literature. Geoscientific model
development, v. 7, n. 3, p. 1247-1250, 2014.

CHEN, Z.Y. The S-system computation of non-central gamma distribution. Journal of
Statistical Computation and Simulation, New York, v. 75, n. 10, p. 813-829, Oct. 2005.

CIRILO, J. A. Politicas publicas de recursos hidricos para o semiarido. Estudos avancados.
Vol. 22, n. 63, pp. 61-82, 2008

CONTI, I. L.; SCHROEDER, E. O. Convivéncia com o semiarido brasileiro: autonomia e
protagonismo social. Editora IABS. Brasilia-DF, 2013.

DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M.; RUBIN, D. B. Maximum likelihood from incomplete
data via EM algorithm. Journal of the Royal Statistical Society, Gainesville, p. 1-38, 1977.

DASH, P. R. A Markov Chain modelling of daily precipitation occurrences of Odisha.
International Journal of Advanced Computer and Mathematical Sciences. v.3, p482-486,
2012.



36

DETZEL, D. H. M. Geracéo de séries sintéticas de precipitacdo. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia de Recursos Hidricos) Departamento de Hidraulica e Saneamento, Setor de
Tecnologia, Universidade Federal do Parana UFPR. Curitiba, p. 183. 20009.

KAISER, llza Machado. Avaliacdo de métodos de composicéo de campos de precipitacao
para uso em modelos hidroldgicos distribuidos. 2006. Tese (Doutorado em Hidraulica e
Saneamento) - Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos,
2006. d0i:10.11606/T.18.2006.tde-17042006-222747.

KARLIN, S.; TAYLOR, H. M. An introduction to stochastic modeling. 3nd ed. New York:
Academic Press. 1998.

KATZ, W. R. On some criteria for estimating the order of a Markov Chain. Technometrics,
Alexandria, 23, 3, p. 243-249, 1981.

KIST, A.;; VIRGENS FILHO, J. S. Analise probabilistica da distribuicdo de dados diarios de
chuva no estado do Parana. Ambiente & Agua — An Interdisciplinary Journal of Applied
Science, v. 10, n. 1, 2015.

LAURA, A. A. Estudo do uso de séries parciais e anuais na analise de frequéncia de
chuvas intensas aplicando modelos de distribuicdo de probabilidade. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Civil) — Universidade Federal do Ceara, Fortaleza, 1997.

LINDGREN, B.W. Statistical Theory. Macmillan, London, 614 p., 1976.

MOREIRA, P. S. P., et al., Distribuicdo e probabilidade de ocorréncia de chuvas no municipio
de Nova Maringa-MT. Revista de Ciéncias Agroambientais, Alta Floresta, v.8, n.1, p.9- 20,
2010.

MORENO PEREZ, M. F; WOOLHISER, D. A; ROLDAN CANAS, J. Effects of parameter
perturbation on daily precipitation models in Southern Spain using the NAO index.
International Journal of Climatology, v. 34, n. 8, p. 2556-2572, 20 14.

PROGENIO, M. F. Modelagem estocéstica de funcdo cumulativa de probabilidades de
precipitacdo diaria na regido hidrografica Tocantins-Araguaia (RHTA). 119 f.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal do Para, Instituto de Tecnologia, Belém,
2019. Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Civil. Disponivel em:
<http://repositorio.ufpa.br/jspui/ handle/2011/11148>. Acesso em: 24/03/2021.

RICHARDSON, C. W. Stochastic simulation of daily precipitation, temperature, and solar
radiation. Water Resources Research, Washington, DC, 17, 1, p. 182-190, 1981.

RIDER, P. R. The method of moments applied to a mixture of two exponential distributions.
Aeronautical Research Laboratories, Wrigth-Patterson Air Force Base, 32, 1, p. 143-147,
1961.

SANTOS, V. C. Probabilidade de ocorréncia de chuvas e sua variacéo espacial e
temporal na Bacia Hidrografica do Rio Tapajos. Dissertacdo de Mestrado — Universidade



37

Federal do Pard. Instituto de Tecnologia. Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Civil,
Belém, 2017a.

SCHWARZ, G. Estimating the dimension of a model. The Annals of Mathematical
Statistics, Bethesda, 6, 2, p. 461-464, 1978.

STEPHENS, M. A. EDF statistics for goodness of fit and some comparisons. Journal of the
American statistical Association, v. 69, n. 347, p. 730-737, 1974.

THOM, H. C. S. A note on the gamma distribution. Monthly Weather Review, v. 86, p. 117-
22, 1958.

WAN, H; ZHANG, X; BARROW, E. M. Stochastic modelling of daily precipitation for
Canada. Atmosphere-Ocean, v. 43, n. 1, p. 23-32, 2005.

WILKS, D S. Multisite generalization of a daily stochastic precipitation generation model.
Journal of Hydrology, Amsterdam, 210, p. 178-191, 1998.

WILKS, D.S. Statistical methods in the atmospheric sciences. 2nd. ed. San Diego:
Academic Press, 2006.

WMO - World Meteorological Organization. Guide to hydrological practices. N.168.
Vol. 2. Management of Water Resources and Application of Hydrological Practices, 20009.

ZAKARIA, N. Z; DENI, S. M. Application of Alternative Geometric Distribution and
Markov Chain Models for Fitting Sequences of Wet and Dry Days in Peninsular Malaysia.
International Journal of Engineering and Management Research (IJEMR), v. 6, n. 1, p.
110-119, 2016.



Probabilidade

Probabilidade

Probabilidade

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

APENDICE A

Figura 11 — Frequéncia de Nao excedéncia (Canhotinho-PE)
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Figura 13 — Frequéncia de Nao Excedéncia (Limoeiro-PE)

= = 1= =
[0}
J 3 1
©
i
J = 1
[
Qo
J o ]
o
Exp. Mista Exp. Mista
Gama q Gama g
O Empirica O  Empirica
0 . . . . . ! ! ofs . . . . . :
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 10 20 30 40 50 60 70
Precipitagdo (mm) Precipitagdo (mm)
Janeiro ]
Fevereiro
=i =/ g =
[0}
] 3 1
©
h=]
J = ]
©
o
4 2 -
a
Exp. Mista Exp. Mista
Gama g Gama B
O  Empirica O  Empirica
0 - - L L 0= L 1 L L L L
0 20 0 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60 70
Precipitagdo (mm) Precipitagdo (mm)
Margo Abril
B (o]
] J
©
2
] = ]
[}
Q
] S ]
o
Exp. Mista Exp. Mista
Gama g Gama B
O  Empirica O Empirica
0 . L . . . . " ‘ ) ‘ -
60 70 80 0 ; y
0 10 20 30 40 50 0 20 40 60 80 100 120 140

Precipitagao (mm) Precipitagdo (mm)

Maio Junho



Probabilidade

Probabilidade

Probabilidade

[}
R =]
o]
B
1 a
[}
Qo
1 o
o
Exp. Mista
Gama g
O  Empirica
0 L . . . .
0 20 40 60 80 100 120
Precipitagdo (mm)
Julho
= £
[0}
1 o
©
2
1 o
©
Q
1 <
o
Exp. Mista
Gama q
O Empirica
0 L . . . .
0 10 20 30 40 60 70
Precipitagdo (mm)
Setembro
o)
E °
o]
B
1 o
©
o
] 2
o
Exp. Mista
0.1 Gama E
O Empirica
0 L . . . L . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Precipitagdo (mm)

Novembro

Fonte: Autor (2021)

0.9

o
©

o
Q3

<
=)

o
3

I
~

o
w

I
N}

0.1

Exp. Mista
Gama q
O Empirica

30 40 50 60 70
Precipitacdo (mm)

Agosto

0.9

4
©

o
3

o
o

o
o0

o
~

o
w

<
N

Exp. Mista

Gama Bl
O  Empirica

0.9

o
©

o
3

o
=)

o
o

o
~

o
w

<
N}

0.1

15 20 25 30 35 40

Precipitagdo (mm)

Outubro

Exp. Mista
Gama 4
O  Empirica

30 40 50 60 70

Precipitagdo (mm)

Dezembro

43



Probabilidade Tedrica

Probabilidade Tedrica

Probabilidade Tedrica

APENDICE

B

44

Figura 14 — Gréficos P-P plot (Canhotinho-PE)
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Figura 15 — Graficos P-P plot (Alagoinha-PE)
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Figura 16 — Graficos P-P plot (Limoeiro-PE)
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APENDICE C

Tabela 9 — Comparagao entre séries sintéticas e a série original da cidade de Canhotinho

Més Série Média DP (mm) TP (mm) CM (mm) DC DS
Original 10,03 9,13 922,3 44,9 92 776
Janeiro EM 9,95 9,73 923,24 50,1 93 775
Gama 9,99 7,85 921,39 40,23 92 776
Original 7,15 6,65 851 42,3 119 672
Fevereiro EM 7,21 7.1 862,93 38,62 120 671
Gama 7,16 5,58 852,18 29,63 119 672
Original 1123 11,55 2314,2 75,6 206 662
Marco EM 11,28 11,89  2333,01 79,09 207 661
Gama 11,25 9,32 232442 53,69 207 661
Original 9,82 8,24 3200,1 45,6 326 514
Abril EM 9,9 9,75 3281,55 62,16 332 508
Gama 9,83 7,52 3257,18 46,31 331 509
Original 8,99 7,33 3954,5 44,7 440 428
Maio EM 9,06 8,92 399538 59,31 441 427
Gama 8,99 6,9 3949,75 44,36 439 429
Original 9,3 8,12 4314 56,1 464 376
Junho EM 9,38 9,24 4341,89 62,12 463 377
Gama 9,29 7,02 4307,76 44,97 464 376
Original 10,26 8,93 5418,8 72,6 528 340
Julho EM 10,33 10,22  5497,62 69,92 532 336
Gama 10,27 8,01 5470,11 52,27 533 335
Original 7,46 5,74 2791,3 47,1 374 494
Agosto EM 7,55 7,4 2773,62 47,85 367 501
Gama 7,46 5,27 273391 32,69 366 502
Original 7,73 6,26 1661,2 45 215 625
Setembro EM 7,79 7,69 1654,43 46,12 212 628
Gama 7,71 5,56 1641,08 32,11 213 627
Original 7,53 7,21 519,5 46 69 799
Outubro EM 7,48 73 510,95 35,8 68 800
Gama 7,53 5,91 516,8 29,11 69 799
Original 8,89 12,72 426,6 86,9 48 792
Novembro  EM 8,73 12,7 411,18 72,39 47 793
Gama 8,92 7,49 425,61 34,21 48 792
Original 7,89 6,21 552 35,8 70 798
Dezembro EM 7.9 7,68 555,25 37,66 70 798
Gama 7,85 5,54 541,37 27,04 69 799

Fonte: Autor (2021)



Tabela 10 — Comparacao entre séries sintéticas e a série original da cidade de Limoeiro

Més Série Média DP (mm) TP (mm) CM (mm) DC DS
Original 10,36 16,31 2258,7 155,6 218 1022
Janeiro EM 10,42 1593 227081 141,26 218 1022
Gama 10,61 11,57 2255,7 70,52 213 1027
Original 11,3 12,11 2665,8 67,4 236 894
Fevereiro EM 11,31 12,56  2668,76 80,28 236 894
Gama 11,43 11,34 2654,73 69,6 232 898
Original 1232 14,36 4103,9 98,8 333 907
Marco EM 12,31 14,38 415349 106,48 337 903
Gama 12,43 12,03 415558 76,66 334 906
Original 11,34 11,82 4796,9 67 423 777
Abril EM 11,4 11,98 4852,7 84,77 426 774
Gama 11,42 10,73 4820,7 70,46 422 778
Original 10,67 10,92 4810,7 77,8 451 789
Maio EM 10,75 10,96  4806,23 78,02 447 793
Gama 10,7 9,84 477226 64,97 446 794
Original 12,16 13,92 7391,8 125,5 608 592
Junho EM 12,21 14,01 7409,07 112,06 607 593
Gama 12,24 11,79  7388,93 81,1 604 596
Original 10,81 12,66 6239,1 118,3 577 663
Julho EM 10,89 12,81  6272,59 108,62 576 664
Gama 10,89 10,52  6219,18 73,03 571 669
Original 7,47 8,52 3369,5 68,8 451 789
Agosto EM 7,56 9,04 3377,27 83,28 446 794
Gama 7,51 6,77 3337,06 44,44 444 796
Original 7,53 8,54 1846 64,2 245 955
Setembro EM 7,59 8,79 1841,49 68,37 242 958
Gama 7.6 6,87 1817,29 41,43 239 961
Original 5,21 5,42 901,1 35,6 173 1067
Outubro EM 5,28 5,42 835,03 33,17 169 1071
Gama 5,27 4,93 880,36 27,88 167 1073
Original 5,49 7,15 790,5 44,9 144 1056
Novembro  EM 5,55 75 788 49,85 142 1058
Gama 5,63 5,66 785,35 31,68 139 1061
Original 8,28 10,21 1068,6 60,5 129 1111
Dezembro EM 8,27 10,38 1065,07 64 129 1111
Gama 8,42 8,52 1070,29 46,46 127 1113

Fonte: Autor (2021)
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APENDICE D

Figura 17 — Comparativo das Médias Mensais Originais em Alagoinha e Sintéticas (A) Exponencial (B) Gama
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Figura 18 — Comparativo das Médias Mensais Originais em Canhotinho e Sintéticas (A) Exponencial (B) Gama
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Civil. Defesa realizada por videoconferéncia.

Area de concentracao: Recursos Hidricos
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