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INTRODUCAO

1. Contextualizacao do trabalho;'
2. Justificativa;
3. O problema da pesquisa;

4. Objetivo

Buscou-se por meio do presente trabalho realizar a modelagem probabilistica de
eventos de precipitacao extrema para o estado do Espirito Santo, de forma que os
dados de chuvas extremas possam ser calculados para qualquer periodo de
retorno desejado sob suporte de analise de incerteza dos dados




LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO
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Rio de Janeiro

Oceano Atlantico

Latitude -17°52’ e -21°17’
Longitude -41°54’ e -39°38’
Area de 46.077,51km?

Clima quente e seco na porg¢ao
norte, a frio e Umido na regiao
sul

=  Continentalidade;

=  Maritimidade;

=  Topoclima
134 estacdes ANA e INMET
Série: 2007 a 2015

Série chuva maxima



ANALISE ESTATISTICA

M=u+Ko

em que:
M = magnitude do evento para o periodo de retorno estabelecido;
KU = média dos eventos;

Distribuigdo Gumbel
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1 em que: X
b=- ]n(_ 1“(1 = })) M = magnitude do evento;

U = média da amostra;
o, = desvio padrao da amostra;
o, = desvio padrdo da variadvel reduzida;
1 b = varidvel reduzida;
= _{U=45+ U,??Q?]n(—]n(l— E))} Y, = média da variavel reduzida; e 4

T = periodo de retorno.

Magnitude do evento para séries infinitas



ANALISE ESTATISTICA

Distribuicao Log-Normal tipo Il

Conforme Kite (1988), para a série gerada a partir dos logaritmos dos
eventos da série de dados, o fator de frequéncia é calculado da

seguinte forma

(V0?4 | inE’eDy
2.

z

K

sendo:

= 1q

em que:
t = periodo de retorno;
o = desvio padrao dos eventos da amostra; e
L = média dos eventos da amostra.

Fungao Densidade de Probabilidade

Distribuigdo Log-normal
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ANALISE ESTATISTICA

Distribuicao Log-Normal tipo lll

Conforme Kite (1988), para a série gerada a partir dos logaritmos dos
eventos da série de dados, o fator de frequéncia é calculado da
seguinte forma
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W= = > em que:
@3 t = periodo de retorno;
o = desvio padrao dos eventos da amostra;
3 — mMadi .
N g((xi 1) ) b= mec_lla d(_)s eventos da amostra,
Y= -1 -2) :l ; Yy = assimetria; e ;

N = nidmero de eventos.



~ ANALISE ESTATISTICA

Distribuicao Pearson tipo lll

k=D +(0*-p}+30-0) (1) -0 -p(2F +p(2)* + ()

sendo: Fungédo Densidade Pearson Tipo lll

2,30753+4+0,27061.t

2
1+0,99229.t+0,04481

D=t -

3
N N /(x. —H)
T N-DN-2) E( 3 )

em que:
D = desvio padréao padronizado;

Y = assimetria;

a=0,5 B=3y=-1 ------- 0=0,5 p=4 y=+1

t = periodo de retorno;

N = nimero de eventos da amostra;
Xi = i-ésimo evento da amostra;

U = meédia dos eventos; e

0 = desvio padrao.



~ ANALISE ESTATISTICA

Distribuicao Log-Pearson tipo lll

k=D +(0*-p}+30-0) (1) -0 -p(2F +p(2)* + ()

sendo:

2,30753+0,27061.t
D=t -

2
1+0,99229.t+0,04481

3
N N /(x. —H)
T N-DN-2) E( 3 )

em que:
D = desvio padréao padronizado;
Y = assimetria;
t = periodo de retorno;
N = nimero de eventos da amostra;
Xi = i-ésimo evento da amostra;
U = meédia dos eventos; e
0 = desvio padrao.



ANALISE ESTATISTICA
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— Limite superior (35%) I  Eventos (mis) — Limite inferior (95%) l
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(95%) (95%) P P confianca
Gumbel 175.77 130.33 84.89 23.18 83.33 579.32 -0.28 8 24.07 10 7 90.87
Pearson 3 126.50 111.06 95.62 7.88 83.33 579.32 -0.87 8 24.07 10 7 30.88
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ANALISE ESTATISTICA
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KRIGEAGEM INDICADORA

Dada uma variavel aleatoria , pode-se definir um teor de corte zc, de tal modo que esteja no
intervalo de amostragem da variavel .

A Figura abaixo ilustra esquematicamente uma distribuicao lognormal sendo discretizada em
quatro teores de corte (zc=1,2,3,4).
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KRIGEAGEM INDICADORA

Trabalha com a variavel indicadora:

0, se Z(x) > zc Discretiza uma V.A. continua;
I(x,zc) = Teor de corte/cutoff dentro do escopo da amostra;
1,seZ(x) s zc Divisdo da distribuicdo em percentis
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* P(Z(x,)<zc,), P(Z(x,)<zc,),..., P(Z(x,)<zc,) associadas a zc,, zc,,...,zc, constituem a fdp de Z(x)
*  P(Z(x,)szc,)< P(Z(x,)<zc,)<...<P(Z(x,)<zc,), para zc,<zc,<...<zC,,

Deutsch e Journel (1992) sugerem utilizar o variograma da indicadora da mediana
para estimativa de todas as demais probabilidades que irdao compor a fdpa
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KRIGEAGEM INDICADORA

Meédia condicional

K+1
2500 = ) Ziejeen [FG 2 1(m)) = F 6 2 | 00)]
k=1
em que:
Zy + Zk-1
Zkk-1 = 5

Variancia condicional

K+1

B = ) [z = 2, 0] [F 52 100)) = P52y | ()]

k=1

Medida de Incerteza

* Incertezas derivada das propriedades da distribuicao normal.
e Percentis 84% e 16% mostrada.

u—1oy = ¢y6 L+ 1oy = g4



KRIGEAGEM

Tanto para krigagem ordinaria quanto para a indicadora foram testadas
os seguintes modelos experimentais de semivariograma:

e Circular, 18
e Esférico,
* Tetraesférico,

* Pentaesférico,

* Exponencial, Erro Médio Padrdo;
 Gaussiano, — Raizdo Quadrado Médio do Erro; e

L. . Raiz do Quadrado Médio do Erro Padronizado.
* Quadratico racional,

» Efeito furo (hole effect),

* K-bessel,
* J-bessel; e
* Estavel. —

* Otimizacoes dos parametros do semivariograma (efeito pepita, alcance e
patamar) conjuntamente com base na validagcao cruzada.

* Efeito de anisotropia,

* Vizinhanga (padrao ou suavizado);

* Setores de vizinhanca

* 1,4, 4 setores com offset de 45° e 8 setores).
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RESULTADOS
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B o RS L s e

RESULTADOS

Estatisticas descritivas do erro padrao das fdp de eventos extremos maximos

Coef. Variacao

Média Desvio Padréo Maximo Minimo
(%)
Gumbel 27,64 10,76 38,94 64,05 9,87
Pearson3 26,91 27,30 101,45 176,09 3,99
LogPearson3 29,88 17,89 59,88 92,78 7,96
LogNormal2 22,28 11,86 53,23 70,14 5,88

LogNormal3 19,73 8,77 44,45 51,45 7,39
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RESULTADOS

Priorizou-se a representatividade espacial do fendmeno
v Maior estabilidade espacial

v" Melhor ajuste para os pontos amostrados
v' Menor erro

Estatisticas descritivas do erro padrao das fdp de eventos extremos maximos

Coef. Variacao

Média Desvio Padréao Maximo Minimo
(%)
Gumbel 27,64 10,76 38,94 64,05 9,87
Pearson3 26,91 27,30 101,45 176,09 3,99
LogPearson3 29,88 17,89 59,88 92,78 7,96
LogNormal? 22,28 11,86 53,23 70,14 5,88
LogNormal3 19,73 8,77 44,45 51,45 7,39
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RESULTADOS

M PR 5 anos (mm/dia)

B o1-
[]128-
[ ]141-
[ 153-

127
140
152
166

M PR 30 anos (mm/dia)

B -
[ ]128-
[ 141
[ 153 -
B 67 -

127
140
152
166
208

M PR 10 anos (mm/dia)

B 109-127
[J128-140
[]141-152
[ 153- 166
B 67 - 183

M PR 60 anos (mm/dia)

[ 1127-140
[ 1141-152
[ 153- 186
B 167 - 224

Precipitacao maxima nos
tde 5, 10, 30 e 60 anos
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RESULTADOS

Incerteza SD (mm/dia)
— High : 42,3505

. Low : 6,67357 . Low : 11,3322 . Low : 11,9536

Incerteza Média (mm/dia)
— High : 81,0228

Incerteza CV (%)
- High: 315,913
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CONCLUSOES

A espacializacao dos parametros de uma fdp mostrou-se mais adequada para
obtencao da estimativa da magnitude da precipitacdo maxima, quando
comparada a espacializacdo do fenbmeno para cada periodo de retorno
individualmente, ja que adotando-se algebra de mapas a Unica variavel de
variacao temporal da fdp passou a ser o proprio periodo de retorno, mantendo-se
fixo no espaco e tempo os demais parametros.

A metodologia apresentada nesse trabalho pode ser considerada mais apropriada
guando se deseja realizar a analise da magnitude do fenbmeno no tempo com
suporte da analise da incerteza, quando comparada com o método convencional,
ao qual se obteria um mapa de incerteza para cada periodo de retorno adotado,
tornando complexa a tomada de decisoes.

O CV mostrou-se como uma medida de incerteza eficaz para a reducao do numero
de mapas de incerteza dos parametros da fdp de eventos extremos.
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