Universidade Federal
do Para

Evanice Pinheiro Gomes

Regionalizacdo de Precipitacbes via

Fuzzy C-means

DISSERTACAO DE MESTRADO

Instituto de Tecnologia
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Civil

Dissertagdo orientada pelo Professor Claudio José Cavalcante Blanco

Belém i Parai Brasil
2017



REGIONALIZACAO DE PRECIPITACOES VIA FUZZY C-MEANS

Evanice Pinheiro Gomes

Dissertacdo apresentada ao Programa de- Pés
Graduagdo em Engenharia Civil da Universidade

Federal do Para.

Linha de Pesquisa: Recursos Hidricos e Saneamento
Ambiental.

Orientador: Prof. Claudio José Cavalcante Blgpiod.

CoorientadorProf. Dr.Francisco @rlosLira Pessoa.

BELEM/PA
2017



REGIONALIZACAO DE PRECIPITACOES VIA FUZZY C -MEANS

Evanice Pinheiro Gomes

Dissertacaale Mestrado submetida ao Corpo Docente
do Programa de PdSraduacdo em Engenharia Cidd
Universidade Federal do Para, como parte dos requisitos
a obtencéo do titulo de Mesem EngenhariaCivil .

Aprovado em: __/_ /2017

Banca Examinadora:

Prof. Claudio José Cavalcante Blanco Ph.D.
(FAESA/UFPA- Orientador)

Prof. Dr. Francisco Carlos Lira Pessoa
(FAESA/UFPA- Coorientador)

Prof. Dr Lindemberg Lim&ernandes
(FAESA/UFPA- Examinadointerno)

Prof. Dr Adilson Pinheiro
(FURB - Examinador Externo)



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicag&o (CIP)

Gomes, Evanice Pinheiro
Regionalizag&o de precipita¢des via Fuzzy C - means
/Evanice Pinheiro Gomes. - 2017.

Orientador: Claudio José Cavalcante Blanco;
Coorientador: Francisco Carlos Lira Pessoa

Dissertacdo (Mestrado) i Universidade Federal do Pard.
Instituto de Tecno logia. Programa de Pés - Graduacdo em
Engenharia Civil, Belém,2017

1.Chuvas - Pard 2. Precipitacdo (meteorologia) - Para
3. Légica Fuzzy I. Titulo

CDD 22.ed.551.7728115




AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus acima de tudo, por sempre estd ao meuptagoycionandane
perseveranca, sabedoria e detern@inata realizacédo deste trabalho.

Aos meus pais que me ensinaram a viver com dignidade: a minha gratidao, respeito, e
eterno amor.

A minha familia pelo amor, incentivo e compreensaaans os momensoda minha
vida, especialmente as minhas irmas: Antonia, llIfRatéilene, por todo apoio nas horas
dificeis do disa-dia.

Ao meu companheiro Edsqor todo amor, apoio, incentivo e compreensao.

Ao meu orientador Claudio José Cavalcant®&lanco, Ph.D. pela orientacdp
esclarecimentos, dedicacdo e apoio oferecidos ao Idongdesenvolvimento deste
trabalho

Ao meu @-orientador, Francisco Carlos Lira Pesgmala sua orientagdo e amizade
caminhodesta etapa da vida.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e TecnolégicoNPq pela
concessaoabolsa de estudo.

Aos colegas da Pésraduacaem Engenharia Civilpelo agradavel convivie apoio
durante o curso.

Finalmente a todos que de alguma manegantribuiram para a realizacdo dessa
dissertagao.



RESUMO

GOMES, Evanice PinheirdRegionalizagdo de Precipita¢cdesia Fuzzy Gmeans
Dissertacdo de Mestradon Recursodiidricos e Saneamento AmbientaProgramale
PosGraduacdo em Engenharia Cigd Universidade Federal do Para, Beleol7.

O conhecimentado comportamentala precipitagdoé indispenséavelpois qualquer
altera@o na sua quantidade e distripfes espaciais e temporatém um impacto
importante sobrea natureza e consequentemente nas divaBaslades humanas
Contudo enestudos de precipitacdafalta de monitoramento pluviométrico, gerando a
ausénciale informacéo ao longo do tempo e espacialmenteats hidrografica € um
problema Com ointuito de contornaesse problema, no presente trabafbbproposto

a aplicacdo do método de regionalizacdopdecipitacdes Nesse contexto, aleia
principal foi dividir a regido hidrografica Tocantins Aragu&ieRHTA em regides
homogéneas, definidaelo método Fuzzy-@eans, e para cada uma, definir modelos de
probabilidadesde ocorréncia de chuvas e miode regionais de estimativa de
precipitacesmensais e anuais. Para o desenvolvimento étmdo Fuzzy @mears,
adotouse a distancia euclidian@omo medida de similaridade o parametro de
fuzificacaq variandode 1,2 a 2,0e as variaveigxplicativas deprecipitacao(altitude,
latitude e longitude)foram usadas como dados de entr&taam obtidas3 regides
homogéneas por intermédio dwtodoFuzzy Gmeans as quais foram validadas pelo
indice PBM e o teste de heterogeneidaile frequénciasde ocorréncias de chuvas
observadaforam geradas para cadaa das 83 estacdes pluviométrjadistribuidas em
suas respectivas regides, e calibragals funcdes de probabilidadkormal, Log
Normal, Gana, Gumbe] Exponenciallogaritmica é/Neibull. Coma aplicaéo do teste
doqui-quadrado, definikse a melhor funcéo de probabilidadeocorréncia de chuvas de
cada regiao homogénea.validacao das funcdes de probabilidades foi realizad@ em
estacOes alyoa partir do teste wg-quadrado.Nesta etapa, foi observado que para
precipitagcdo média anual, ocorreu aderéncia dos dados a todas as estagdes pluviométricas
alvo, pois apresentararesultados da aplicacao@ste quiquadrado inferior a 5,9para
funcdes de distribuicaloog-normal). Também se constatou que para precipitacdo media
mensal, houve aderéncia dos dados a todas as estacdes pluviométricasnala®
funcdes Gmae Weibull. Para simulacéo de alturds precipitacédo, foram teglos na
calibracdo, modelokinear, Potencid, Exponencial e Logaritmatravés do método de
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regressdo multiplaadotando como variaveis independentes, a altitude, latitude e
longitude Como criério de desempenho dos mamtelfoi utilizadoo R2, R2_a, E%, %,

NASH e RMSH\a simulacdo de médias anuais o modelo Linear apresentou os melhores
indices de desempenha estimativa dprecipitacdesnédias mensaigodososmodelos

de regressa@multipla rdo apresentarabom desempenhepmerrosacima de 50%fato

que provocou a estimativa de chuvas médias mensais para periodos chuvosos e secos.
Nessa nova abordagem os modelos de regressaéseafarancritérios de desempenho
adequados eom erros abaixo de 10%0Os indices de desempenho encontrados
permitiram concluir que os modelos regionais desenvolvidos para as regides homogéneas
de precipitacdesdeinidas por meio do métodeuzzy CMeans, apresentage como

uma opcao adequadana estimativa de precipitacbeanuaise em periodos secos e
chuvosga, e sdo importantes para um melhor enteredito do regime pluviométrico na
RHTA, podendo servir como ferramanpara um melhor planejamento dos recursos

hidricos a regiao.

Palavras ChavéPrecipitacéo, Regides Homogéneas, Regionalizacao
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The knowledg of the precipitation behavior is indispensable, since any change in its
qguantity and spatial and temporal distributions have an important impact on nature and
consequently on the various human activities. However, in precipitation studies, the lack
of rainfall monitoring, generating the lack of information over time and spatially in the
river basins is a problem for the understanding of this variable. In order to overcome this
problem, the rainfall regionalization method was propo%¥bd.main idea was tivide

the Tocantins AraguaiaRHTA hydrographic region into homogeneous regions, defined
by the Fuzzy @means methodlhe Euclidean distance was adopted as a measure of
similarity and the fuzzification parameter, ranging from 1.2 to 2.0, and the etg@lana
variables of rainfall (altitude, latitude and longitudegre used as input data. Three
homogeneous regions were obtained, which were validated by the PBM index and the
heterogeneity test. The frequencies of observed rainfall events were genertdiedBfr

rain gaugestations, distributed in their respective regions, and calibrated by the Normal,
Log-Normal, Gama, Gumbel, Exponential, Logarithmic and Weibull probability
functions. With the application of the ebquare test, we defined the best piolits
function in the occurrence of rainfall in each homogeneous region. The validation of the
probabilities functions was performed in 9 target stations, using tfegjahre test. In this
stage, it was observed that for annual average precipitati@gmadhaerence occurred to

all the raingaugestations, since they presented results of thesghare test of less than

5.99 (for Lognormal distribution functions). It was also observed that for monthly
average precipitation, data were adhered to alfrdiméall stations with the Gamand
Weibull functions. For the simulation o&in depth Linear, Potential, Exponential and
Logarithm models were tested through the multiple regression method, using as
independent variables, altitude, latitude and longitude. As performance criterion of the
models, the R2, R2_a, E4®56, NASH and RMSE were udeln the simulation of annual
averages, the Linear model presented the best performance indices. In the estimation of
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monthly averages, all multiple regression models did not perform well, with errors above
50%, which motivated the estimation of monthdynfall for rainy and dry periods. In this

new approach the regression models presented excellent performance criteria with errors
below 10%. The performance indexes allowed us to conclude that the regional models
developed for the homogeneous regions affell, defined by the Fuzzy-Bleans
method, are a good option in the estimation of annual and monthly average eendfall

are important for a bettenderstanding of the rainfall regime in RHTA, and can serve as

a tool for better planning of water resoes in the region.

Keyword: Precipitation, Homogeneous Regiohsiazon Region
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1 INTRODUCAO

A precipitacdo € uma variahchave em estudos climéaticgoiscom as mudancas
no clima alterase a sua quantidade e distribuicdes espaciais e temporais, que tém um
impacto importante sobre ambas as atividades humanas (como a agricultura e
abastecimentde agua potavelg os eventos extremdgais como secas e inundacdes)
(LopezMorenoetal. 2008).

Por toda a sua importancia,conhecimento da precipitacdo é indispensawel,
entanto, m dos problemas que se apresesma estudos de precipitacdo, € a falta de
monitoramento pluviométrico, gerando a ausédeianformacdo ao longo do tempo e
espacialmente ndmacias hidrogréafica. Assim, para tentar preencher essa falta de dados,
o desenvolvimento de modelos de estimativas de chuvas, em bacias sem martorame
tem se tornado muitoomum.A regionalizacda uma alternativa que contribui para a
solucéo do problema.

A regionalizacgéo idrolégica consiste na utilizagdo de um conjunto de ferramentas
gue buscam formas de transferéncia de informagdes de um local par@woubacias
hidrogréficas,com o intuito de @prir a caréncia de informacdo, em uma destado
considerada homogénea (SAMUELal 2011).

Para a aplicagdo da regionalizagd® chuvas procedimentos matematicos e
estatisticos séo aplicadossisies de dados historicos de precipitagas caracteristicas
fisicas e clindticas das bacias hidrogréficatravés denodelos hidrolégicqgjuedepois
decalibrads e validaas sdo capags de estimarthuvasemregiées homogéneas.

Uma das condi¢des para a aplicacdo da regionalizegddentificacdo de regides
homogénegsconsiderada etapa initido processoDe acordo com Hosking & Wallis
(1997), aidentificacdo dessas regidpsde ser realizada de variasneiras como por
exemplo, através de convergéncia geografica, andlisealatanalise de formas das
fungbes de probabilidade, anélide agrupamento, entre outros.

Diversos trabalhos de identificacdo de regides homogéneas téreaidados no
mundo inteiro, objetivando a aplicagdo daregionalizagdo, comoos trabalhos
desenvolvidos por RAO & SIRVINAS (2006); COSTA et al (2011);
SATYANARAYANA & SIRVINAS (2011); DIKBAS et al (2012) ZHANG (2012;
SANTOS(2014) e PARRACHO & ROCHA (2015).

No presete estudpadotouseo método de analise de agamento, por meio da
técnicaFuzzy ecmeans, para identificar regi® homogéneas de precipitagi&oRegido
Hidrogréfica Tocantind\raguaiai RHTA. Essa metodologitem comovantag@as, sua
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flexibilidade no uso denimerascaracteristicas dos elementoserem agrupadasso de
pal@metros espéiicos adotadas alén da subjetividade na formacdo de regides
homogéneas.

Assim, para a definicdo das regibes homogéneas de precipitacdo, exotou
algumas caracteristicas fisicthmaticas da bacia, como a loaatdo geografica
(latitude, longitude), altitude e precipitagedia anal. O numero dagrupaments, via
fuzzy emeansé definido pelo indicePBM e os grupos formados séstados quanto a
sua heterogendade pelo teste.WDefinidasas regides, ajgam-seos modelos de funcéo
de probabilidadgara estimativas de laminas de chuvas anuais e seas# final
aplicase a regressaudultipla para definiosmodels de regionalizacao

Os modela de regionalizacdo de chuvgdemcontribuir na quantificacédo dos
dados hidroldgicos, inclusive nos dados de vazao, que Sdo mais escassos, ma®que com
desenvolvimento dessa técnipaderao ser estimados através dos modelos ctazném,
sendo a chuva oriundaadegionalizagdp e ainda srvirdo de apoio na gestdo e
planejamento dos recursos hidricfiisnecendo informagdes sobre o comportamento da

precipitacdo na RHTA.

1.1 OBJETIVOGERAL
Desenvolver ummodelo de regionalizacdo paestimativas de precipitacoes

mensais e anuamaraa Regido Hdrografica do Tocantins AraguaiaRHTA.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
- Aplicar o método Fuzzy-meangpara identificacdae regides bmogénease
precipitacao
-Aplicar a estatistica denomenteL, atravésdo teste H para verificar a
homogeneidadeas regides homogéneds chuvagormadas;
- Determinar a probabilade de ocorréncia de precipitacdes nedieensis e
anuaisatravés das funcoee probabilidade
- Avaliar models de regressaonultipla paradeterminacdo daprecipitacdes

média mensaie anuaisias regides homogéneas de precipitacdo
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ACLO HIDROLOGICO

A agua distribuida no plate estd em continua movimentag#o quantidade

existente na atmosfera, em

um rio e nas geleiras ndo é cendiama dinamica de

circulacdoda agua explicae pelo ciclo hidrologico, o quatnvolve os fenémenos de

evaporacgao, precipitacéo, transpiragao, infiltracdo e escoamento superficial (Figura 1).

Figura

1i Esquema do Ciclo Hidrologico

Calor do Sol

Evaporagédo dos
oceanos

causa evaporagéo e
transpiragdo de agua Vapor se resfria

para formar nuve!

Evaporagéo de
lagos e rios

Infiltragéo e
percolagéo

Fonte:http:/AMww.meioambiente.culturamix.cam

Podeseconsiderar, ini

cialmente, que ocorre a evaporacao, que é a mudanca da

agua no estado liquido para vapor devido a radiacdo salas @rocessos de difusédo

molecular e turbulentdNege caso as aguas dos oceanos, mamsse lagos evaporam,

ficando retidas na atmosfera. A fracdo da agua evap@asedaaquela liberada pela

atividade bioldgica de organismos, principalmente as plantas, através da transpiracéo €

chamada de evapotranspiracdo. Num segundo moptent@e a precipitacao, que é

entendida como toda agua

terrestre, como por exemplo

proveniente do meio atmosféeoatinge a superficie

, neblina, chuva, granizo, saraiva, orvalho, geada e neve. A

agua advinda das precipitacbes que chega ao solo pode escearassbperficie

encaminhands e par a

0SS c ur ssemsabdoAPgte de aguaque imfitra | t r ar

no solo pode ser absorvida pelas raizes de plantas e voltar para a atmosfera por meio da

respiracao ou peolar para o |

rios.

encol freatico e contribpiara o escoamento de base dos

O Ciclo hidrol6gico manifestae de diferentes maneiras nas regidoes da terra, isso

se deve a desuniformidade

com que a energia solar atinge a superficie, o diferente
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comportamento térmico dos continentes, a quantidad&Ode 0zonio na atmosfera, a
variabilidade espacial de solos, cobertura vegetal, a influéncia de rotagcao e inclinagcéo do
eixo terrestre (SILVEIRA, 2012).

2.2 PRECIPITACAO
2.2.1 Formas e Tipos

A importancia do estudo da distribuicdo e dos modosodaréncia da
precipitacdo esta no fato dela se constituir na principal entrada do balanco hidrico em uma
dada regido hidrolégica. Segundo Torres e Machado (2011), a precipitacdo é o processo
pelo qual a 4gua condensada na atmosfera atinge a superfesaaena forma liquida
(chuva ou chuvisco, ou orvalho) oulidé (granizo, saraiva ou nevegpresentando as
seguintes caracteristicas:

A Neblina ou chuvisco € a precipitacdo de gotas de agua muito pequenas, com
didmetros inferiores a 0,5 mm, que se édispm uniformemente e tem baixa intensidade.

A chuva é um tipo de precipitacdo de particulas de agua liquida na forma de gotas
com diametro minimo de OfBm e velocidade de queda den&.

O Granizo € a precipitacdo de grédos redondos ou conicos dgugpstingem
tamanho grande (di ©metro O 5 mm) .

A Saraiva € a precipitacdo de pedras de gelo mais ou menos ovais, com diametro
entre 0 mm e 50 mm ou mais.

O Orvalho é a precipitacdo de goticulas de agua que se formam por haver a
condensacdo do vapor de aguagalos objetos que se esfriam durante a noite.

A Geada € a deposicao de cristais de gelo, fenbmeno semelhante ao da formacéao
de orvalho, mas que ocorre quando a temperatura € inferior a 0°C.

A Neve € a precipitagdo em forma de cristais de gelo que dumaqteda
coalescem fanandoflocos de dimensdes variaveis.

Torres e Machado (201EBxplicam que sichuvas podem ser classificadas em trés
tipos principais, de acordo com sua génese: convectivas ou de convencgdo, frontais ou
ciclénicase oragraficas ou deeleva
a) Chuvas Convectivas

As nuvens de conwgdo (grandes cumulos ou cumuiosbos) sao formados
com a ascensdo de uma massa de ar umido em regides quentes; sdo comuns em areas
quentes e Umidas. Com o aumento da concentracdo de vapor de agua ou com O

resfriamento da massa de ar (seja por causa da altitude, seja pela presenca de ventos mais
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frios), ocorre a saturacdo do ar, resultando em chuvas pesadas e intensas, embora de
duracdo mais curta. Nas regides equatoriais, onde ha baixa pressdo e a eva&poraca
constante e intensa em razao das elevadas temperaturas, ocorrem, comumente, chuvas de
conveccao, também provocadas pela acdo dos ventos alisios oriundos slds ataa
presséao as ktitudes de30°.
b) Chuvas Frontais

Esse tipo de chuva, também chamado de ciclénica, esta assbiiatibilidade
causada pelo encontro de duas massas de ar com caracteristicas térmicas diferentes, uma
massa de ar quente e outra de ar frio. E uma precipitacdo moderadamente intensa,
continua que afeta areas bastante extensas. S&o comuns nas areas de meédias latitudes,
onde ocorre, normalmente (principalmente no periodo de inverno), o encontro de massas
de ar com caracteristicas oposta. Com o lento resfriamento do ar, ocorre a saturacao e
poserior condensacédo do vapor de agua, como resultado, acontecem as chuvas frontais.
c¢) Chuvas Orogréficas

As chuvas orogréficas, orogénicas ou de relevo, ocorrem em razdo da ascensao
forcada dos ventos umidos ante um obstaculo do relevo. O ar, obrigadte@aseara
transpor o obstaculo, resfisg (com a altitude) e pode ficar saturaféls.vertentes do

obstaculo voltadagara o vento ficam cobertas duvens das quais cai a chuva.

2.2.2 Grandeza® Medicao

As principais caraetisticas da precipitacéfo: a Duracdo, a Intensidada
Frequénciap Tempo de retorne a Altura pluviométrica

A Duracéo(t) € o periodo de tempo durante o qual a chuva cai. As unidades
normalmente utilizadas s&o o minuto ou a hora.

A Intensidaddi) é a precipitacdo por idade de tempo, obtida pela razéo entre a
precipitacio e o temp@= P/t). E expressa em mm/h ou mm/mim. A intensidade de uma
precipitacdo apresenta variabilidade temporal e nas analises hidrologicas, geralmente sao
definidos intervalos de tempo.

A Frequémria (f) esta relacionada com a probabilidade de um fenémeno igual ou
superior ao analisado, se apresentar em um certo intervalo de tempo.

O Tempo de retornfir) é interpretado como o nimero medio de anos durante o
qual esperae que a precipitacé@malisada seja igualada ou superada. O seu inverso é a

frequénciee viceversa sendo mud utilizada nacontrolee prevencédo de enchentes.
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A Altura pluviométrica(P) esta associadaespessura média da lamina de agua
precipitada que recobriria a regido atingida pela precipitagcdo adm#dpe nao
houvesse perdas para fatas limitesda regido.A unidade de medida habitual é o
milimetro de chuva, definido como a quantidade de pitacio correspondente ao
volume de 1 litro por metro quadrado de superficie e esta pode ser determinada atravées
de aparelhos conhecidos como pluvidgrafos e pluviomeNasFigura 2 podese
observar alguns aparelhos de medigéao de chuva.

Fonte: www.inmetom.br

Figura 2i Aparelhos de Medigdo de Chuva.

(a) Pluvibmetro (b) PIuviﬂégrafo (c) Pluvibmetro digital

Fonte: www.inmet.com.br

O pluvibmetro acumula a precipitacdo em vecipiente e necessita de leituras
manuais enintervalosde tempo fixos. Ja pluviégraforegistra automaticamente, num
suporte, os dadaturante os intervalos de tempo.

As medidas realizadasos pluvibmetrossao periédicas, feitas em geral em
intervalos de 24 horas. O recipiente do pluvidmetro deve apresentar um volume suficiente
para conter as maiores precipitacdes dentro do intervalo de tempo definido para as
observacgtes. Acima desse recipiente é colocadfunil com um anel receptor biselado
que define a area de interceptacdo. O anel deve ficar bem na horiRmtate
determinaia altura da lamina precipitagar meio de&Equacad. 1

0 pTEQETD (2.1)

Em queP éa precipitacdo acumulada em nwol € o volume recolhido em cms? (ou mL);

A é a area de interceptacdo do anel em cm2,
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Atualmente existem inumeros aparelhogsados para medir e regast
continuamente as precipitagdes, 0os quais podem até transmitir os dados via satélite para
uma fonte receptora, dispensando um observador diario na estacdo e agilizando o

monitoramento hidroldgico.

2.2.3Fatores que influenciamna precipitacao

Do ponto de vista da climatologia, a precipitacao € classificada como um elemento
climatico, juntamente com a temperatura, a umidade @peessao atmosférica, ventos,
nebulosidade, insolacdo e radiacdo solar. Sendo estes, os elementos principais que
compbe o clima e o tempo, ou seja aqueles que se conjugam para formar o tempo
atmosférico e o clima propriamente diidORRES & MACHADO, 2011).

Em climatologia e meteorologia, o tempo é considerado um estado momentaneo
da atmosfera em determinado lugar, o que o clima pode ser definido como a
sucessdo ou o0 conjunto de variagcbes desses estados médios que vai caracterizar a
atmosfera de um determinado local.

Todos os elementos climéaticos, bem como a precipitacdo, sofrem alteracdes
provocadas pelos fates climaticos ou geograficos. Esses fatores provocam mudancas
por vezes bastantes significativas no clima.

No caso da precipitacdo, datores geogréaficosque influenciamna sua
distribuicdo, séoa latitude, a altitude, a continentalidadedisposicédo e orientacdo do
releva

A latitude que é a distancia ao Equador medida ao longo do meridiano de
Greenwichinfluenciaa distribuicdo desigu das pressfes e temperaturaglbbo e na
circulacdo geral da atmosfe@uanto a precipitacdo, ificam-se maximos valores de
precipitagdo no equador (0°), valores médios nas latitudes 50° ao norte e sul e minimos
valores, nas latitudes em torno dos 30° (norte e sul) e nos polos (Figura 3).

A precipitagcdo aumenta com a altitude. O ar, ao ascend®ngo de uma
montanha arrefece e condensa, originando a formagao de nuvens e precipitacao. No
entanto, a pluviosidade aumenta com a altitude até um certo ponto, passando a reduzir a
partir dai. A altitude de maxima precipitacdo é em torno de 2500 m nes. Alp

Em relacao a influéncia da continentalidade, peeldizer que as regides do litoral
sao, em geral, mais chuvosas do que as do interior. A proximidade de correntes maritimas

quentes faz aumentar ainda mais a precipitacdo, pois a 4gua em temperatras ma
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elevadas evapora com mais facilidade para a atmosfera, formando mais nuvens e assim
aumenta a chance de precipitagédo (ROSS, 2005).

Figura 3i Comportamento da Precipitagdo conforme latitude.
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Fonte: Adaptado de: Ro§$995).
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A disposicdo do glevo, além deestar associado a altitude, influenaia
temperatura e umidade, ao facilitar ou difiaulé circulagdo de massas de ar, com isSso
pode faciliar ou impediro processo de precipitacéido ponto de vista geogréfica,
precipitacdo é maxima na regido equatorial e decresce com o aumento da latitude em
direcdo aos fos.

Os elementoslienaticos como a temperatura,latitude a umidade e a presséo,
que sao influenciados pela diversidade geogréafica, manifegtamor meio da
precipitacdo, vento, nebulosidade, ete, fdrma diferente em cada parte do globo
geranddistintos tipos, fomas e alturade precipitacagFigura 4)

Figura 4i Variagéo Espacial da Precipitacdo média anual no mundo
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No Brasil a distribuicdo e a variabilidade das chuvas estdo associadas a atuacéo e
a sazonalidade dos sistemas convectivos de maueseescala e, em especialfréate
polar atlanticaA sazonalidade das chuvas mantsma regido CenttOeste, embora
seusvalores sejam significativamente superiores aos do nordeste. Na regido Sudeste e
Sul, as chuvas sao bem distribuidas (Figura ¥regpdo ano, e na Amazonia, os indices
pluviométricos sdo bem superiores das demais regides do pais (MENDONCA, 2007).

Os fendmenos meteoroldgicos, também influenciam no regime de chuvas de uma
regido. Por exemplo, aegido tropical é influenciada por ersos sistemas
meteoroldgicos que atuam @lifierentes escalas espaciais e que podem levar a ocorréncia
de precipitacdo como: a) Zona @vonvergéncia Intertropical (ZCIT); b) Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS); Qistemas Frontais (SF); d) Linhas de
Instabilidade; e) Oscilacdo Maddéualian (OMJ). Aatuacao desses sistemas determinam
0s principais periodos chuvosos bem ocandistribuicdoespacial da precipitacdo na
regido norte, nordeste e centro oeste, na qila-s¢ a RHTA(COHEN et al, 1989;
MOLION & BERNARDO, 2002).

Figura 5- Precipitagdo mensal média de 19&00 no Brasil.
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Fonte:INMET, 2015

Existem tamb&m as anomalias climaticas (El Nifio e La Nifia), as qu&is

provocadomudanca no regime de chuva de diversas regiéeshecido como ENOS
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El Nifio Oscilacdo SulEste representa um fendmeno de interacdo atmestesno,
associado a alteracdes dos padrdes normais de temperatura da superficie do mar e dos
ventosalisios na regiddo Pacifico Equatorial, entre a costa peruana e o Pacifico Oeste,
proximo a Australia (Oliveira, 20010 El Nifio € caracterizado pelo aguecimento
incomum das aguas superficiais padfico, atingindo temperaturas acima da média
térmicaque é de 23°C. O La Nifia, é representado pelo resfriamento atipico das aguas do
pacifico.Ainda segundo Oliveira (20019 fendmendEl Nifio, tem provocado diminuigdo
das chuvas na regidorte e aumento na regiao sol Brasil.

Além dos fatores clidticos e dos eventos especiaifjtervencao antropica pode
provocar certas mudangas no clima, inclusive na precipitagdo de uma datirneigido.
Para Torres (2003s alteracdes ambientais causadas por processos anttépams a
produzir modificacés em alguns elementos climaticos, originando fenbmenos como o da
fllhadeCalob, respons8veis por temperaturas mai s
além de pluviosidades quantitativamente maioresiress urbanizadas.

Apesarda precipitacdo ter unsomportanento aleatériq devese convir que
algumas condi¢des do clima e geografia da terra, podem contribuirqueadisdribuicao.
Assim, paraestudos dengcipitacéo, € preciso considearsistemas hidrico,climatico,
geoldgico, bioldgico atémesmo a ac¢éo adpica.E claro que um estudo dessa natureza
se tornaria um taat complexo, mas conhecer influéncia defatores geogréficos

climaticose antrépicosé essencigbaraqualquer estuddesta variavel.
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2.3REGIONALIZACAO HIDROLOGICA
Segundo Tucci (2002), ermo regionalizagdo tem sido utilizado em hidrologia
para denominar a transferéncia de informacdo de um local para outro dentro de uma area
com comportamento hidrolégico semelhante. Essa informacéo pode ocorrer em forma de
uma varavel, funcapparametramu indicador regional
a) regionalizagéo de varidvefjuando umaariavelpode ser determinada numa
regido com base em relacdes estabelecidas através dos dados pontuais existentes;
b) regionalizacéo de funcéo hidrolégicguando aurva de uma funcéo pode ser
determinada em uma regido com base em dados hidrolégicos existentes;
C) regionalizacdo dgparametros quando o parametme uma funcdo ou de um
modelo matematico pode ser determinado pela sua relacdo com caracteristicas
fisicasdas bacias; e
d) regionalizac&o dendicadores regionaisquando os indicadores regionais sao
definidos como valores médios de varidveis ou propor¢cdes que permitam uma

rapida estimativa de uma variavel ou entendimento do seu comportamento.

Dependado dotipo de variavel, funcd@arametroou indicadoy que se queira
estimar, é necessario escolher o tieaegionalizacdmais conveniente para representar
a variavel hidroldgica estudada. Para a regionalizacdo de chuvassepogar por
modelos estatistds e ou matematicos, para estimativas das lardaabluvas.

O principal propésito da regionalizacédo, segundo Franchini & Suppo (1996), € a
transferéncia e troca de conhecimentos entre bacias hidrograficas, ou seja, informacdes
hidrologicas de uma bacimonitorada podem ser transfesdpara uma outra nao
monitorala, considerando a similaridade hidrologica existentee elas.

Para Samuett al (2011), a regionaliza¢do € uma técnica utilizada para suprir a
falta de informacéo hidrologica em locais cpamuca ou nenhuma disponibilidade de
dados. Assim, podse dizer que o objetivo da regionalizagéo € justamentsegair
estimar dados de uma variavel, funcdo ou parametro, dentro de umah@y@genea,

a partir de dados estentes dessa regiéo.

SegundoTucci (2012, na aplicacdo da regionalizacdo € necessario que sejam
realizadas as seguintes etapas: (1) definicdo dos limites da area a ser estudada; (2)
determinacdo da variavel dependente e possiveis variaveis explicativas; (3) selecdo de
dados e célculde variaveis; e (4) definicdo das areas com comportamento hidrologico
semelhante e estimacéo das relagdes regionais.
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A regionalizacagode ser aplicadaa estimativale vazdes maximas e minimas,
em curvas de regularizacdo de vazdo e de permanéncia éntansbestimativa de
precipitacoes.

Na regionalizacdopara estimativas de chuvas, diversos trabalhos foram
desenvolvidosem diversas partes do munadoma Satyanarayana & Sirving2011),
conseguiram identificar e regionalizante e tréggrupos hanogéneos de precipitagéo no
territério indiang Zhanget al. (2012) através do método de regionalizacdo de Andlise
frequéncia regional, conseguegionalizar cinco regides homogéneas de chuva na bacia
do Rio das Pérolas, no territor@hinés; Parrachoet al. (2015) identificaram quatro
grupos regionais de precipitacdo, através do método de analise de agrupameattsK
na Peninsula Ibérica; Goncalvetsal (2015)identificaramseis regides homogéneas de
chuvas, na Amazonia brasileira, especificamente no estado do Pard, por meio do método
de analise de agrupamento Ward

A regionalizagdo de rpcipitagdo tem amplos aproveitamentgsie incluen
planejamento agricola, auxilio ndimensionamentode sisemas de drenage e
infraestruturas hidraulicas rea estimativade frequéncia e extensada area de secas
meteorolégica (SATYANARAVA & SIRVINAS, 2011).

E preciso considerar quis resultados advindos da regionaliza¢&o, nunca iréo
substitir o monitoramento hidrolégico com a observacao feita em campo, mas as
decides feitas com base nesgesultados, ser&@@mpresuperiores aqueles executados
por técnicas ge se baseiam na subjetividade.

Para que a Regionalizacéo sajdicada, olseja, para que ocoregransferéncia
de informacédo de um local para outro dentro de uma area com comportamento hidroldgico
semelhante é necessério,inicialmente identificar as regifes hidagicamente
homogéneasAssim, a identificacdo de regides horéngas € uma das etapas mais

importanteda Regionaliza@o e merece devida atéag

2.3.1 Regiées Homogéneas

UmaRegido hidrologicamente homogénea € entendida como aquela que possui
similaridade hidrologica. Para Lann@004), essa similaridade inclui fagsr fisicos,
climaticos, biolégicos, geofficos e efeitos antrépicos. Segundacci (2002), na
regionalizacao hidrolégica, a homogeneidade é entendida como a semelhanca na resposta

das funcgbes hidrologicas, e o ideal € reconhecer a variabilidade das condicdes
hidrolégicas e determinar as variaveis fisicas da bacia hidrogrBficaNaghettini &
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Pinto(2007), do ponto de vista estatistico, uma regido € homogénea se existem evidencias
suficientes de que as diferentes amostras do grupo possuem as mesmas distribuicdes de
frequéncia.

Podese dizer que a identificacdo de regides hidrologicamente h@raag possui
duas finalidades: uma descritiva, cujo objetivo € a caracterizacao hidroldgica, e outra
como subsidio essencial na regionalizacao.

A definicdo de regibes dmogéneas, além de auxiliar em estudos de
regionalizacao, contribui também parargendimento do comportamento hidrologieo d
uma bacia hidrografica, tendo em vigiae a formacdo dessas regides depende de
variaveis que explicam os fenbmenos hidroldgicos.

Existem diversos métodos de identificagcdo de regides homogéneas. De acordo
com Hosking & Wallis (1997), os principais métodos de formacdo de regibes
homogéneas séo:

- Convergéncia geogréfica

Sao métodos de identificag@le regides homogéneas, bassati subjetividade
e ou conveniénciados postos de observacdo, geralmente contiguos,areas
administrativas, definidas segundo limites arbitrarios.

- Agrupamento subjetivo

Nessa categoria, a delimitacdo das regides € feita por agrupamento dos postos de
observacdo em conformidade com a similaridade de algumas caracteristicas locais, tais
como classificacao climatica, relevo ou conformacéao das isoietas anuais.

-Agrupamento objetivo

Nesse caso, as regides sdo formadas pelo agrupamento dos postos de observacéo
em um ou mais conjuntos, de maneira que uma dada estatistica ndo exceda um valor
limiar previamente estabelecido.

-Andlise de Clusters

Tratase do método de analise estatistica multivariada, na qual se associa a cada
posto um vetor de dados contendo as caracteristicas locais. Em seguida, 0s postos sdo
agrupados e reagrupados, de forma sej@ possivel identificar a maior e a menor
similaridade entre os vetores de dados.

Aléem dos métodos propostos anteriormente, existem também os métodos de
analise de residuo, analise fatorial, correlacdo canbnica e owétmseados no

geoprocessamento eles neurais.
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A aplicacdo da Andlise de agrupamento pelo método Fumgans tem sido
utilizado com frequéncia na identificacao de regides hidrologicenemogéneas.

Satyarayana e Sirving2011)apresentaram uma abordagem baseada na analise
de agrupamentduzzy cmeans através da quafoi possivel identitar regides
homogéneas de chuva, empregamaicestudo de regionalizacdo de precipitacdo em areas
esparsas de dados, usando variaveis atmosféadasga escala, atributos de lozatao
e sazonalidade de chuvas.

Goyal & Gupta(2014) compararam os métodos fuzayeans e o-4neans para
definir regibes homogéneas de chuva nas bacias hidrograficas da regio nordeste da india.
Eles concluirangueasregides definidas pelo météuzzy cmeans, sdo suficientemente
homogé@eas para andlise de frequéncia regional.

Gomeset al. (2014) aplicaram a técnica de analise de agrupamento fumggis
para classificar estacdes fluviométricas em grupos homogéungasando variaveis
explicativas de vazdo. Por meio do método, foi possivel definir quatro regides
consideradas hidrologicamente homuggs de vazao no Estado do Para.

Pessoa(2015) desenvolveu uma metodologia dstimativa de curvas de
permanéncia deazdo na Amazodnia Legal, onde identificou 12 regides homogéneas de
vazao na regidao em estudo, através do agrupamento fumegrts, adotando variaveis
fisico climaticas daegida

2.4 MODELOS DE ESTIMATIVAS DE CHUVA

Os modelos mais usuais de estimativasdd@nasde chuva sdo os métodos de
interpolacdo espacial, modelos estatisticos e 0s de estimativa por.satélite

Dentre os modelosedinterpolacdo espacial, pede citar o do poligono de
Thiessen e método das isoietas. Entre os modelos estatisticos,naastacdistribuicao
de probabililades e a analise de regresséo, sendo estes 0os mais aplicadhslesnde
estimativas de chuva.

Loureiroet al (2015, porexemplo, formula mapasie isoietaglechuvas com a
magnitude do volume precipitado por ano na RHTshiHaraet al. (2014) produziu
mapas de isoietas, através de intergeespacial na Amazoénia Legal.

Existemtambém os modelos de estimativas de chuvas por satélite. Os satélites
encontrarse espalhados na orbita terrestre e sdo capazes de eafiii@mninas de
chuvas, em diversas resolugdes temporais e espadt@aicabelal, alguns exemplos de
satélites usados paestimar chuvas.
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Tabela 1 Caracteristicas dos principais satélileados em estimativas de chuva

Satélite Tipo de orbita Sensores  Operadora Abrangéncia
GOES Geoestacionaria  VISSR NOAA 1/3 do globo
NOAA Polar AVHRR NASA Global
) _ Hemisfério
GMS Geoestacionaria  VISSR AMJ
Norte

Fonte: Adaptado de www.sat.cpnm.embrapa.br

2.4.1 Funcdes de Distribuicdo de Probabilidadé FDP

Os modelosou as funcBes de probabilidade séo utilizados para estimar a
probabilidade de ocorréncia de chuva em uma determiescatemporal (diaria,
mensal, anuaktc.) e verificar o comportamento e a variabilidade das chuvas.

Para Lyraet al. (2006), varias funcdes de distribuicdo de probabilidade tém sido
utilizadas para verificar o comportamento e a variabilidade das chuvasgaalios anos,
dentre elas estéo as distribuigbes: Normal, Gama, Gama mista, Gumbel, Exponencial,
Log-normal, Weibull e Pearson.

No trabalho de Silvaet al. (2007), aplicararse as funcdes de distribuicdo de
probabilidade Gama, Weibull, Normal, Logrmal e Exponencial para analisar a
distribuicdo da probabilidade de ocorréncia de precipitagédiadiaria, durante os
meses do ano, em Santa Maf&. Nessa observagasfuncdesGama e Weibull, foram
as que melhor descreveram a variacdo da probabilidade de ocorréncia de precipitacédo
diaria, na referida pesquisa.

O trabalho de @veira et al. (2011), aplicou a funcao de probabilidg@embel,
para estimar chuvas intensaara difeentes periodos de retorno, no estado do Mato
Grosso.0Os resultados provaram que a fungdo Gunelséima de forma adequada as

chuvas intensas naguela regiao.

2.4.2 Modelos Regionais RegressadMultipla
A regressdo multipla @sada para verificar @elagdo entre uma Unica variavel
dependente e varias independentes, ou, sdgautilizase dasvariaveis independentes
cujos valores sao conhecidos para prever os valores da variavel depsalieieada
Das diversas aplacoes da regressdo multiglanais usual em hidrologia, &
estimativa de variaveis hidrolégicas, comwazao e arecipitacdoPara estimar valores
de precipitacao,lguns trabalhos téma desenvolros.
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Costaet al (2012) utilizaram a regressao linear multipla para a geracéimde
superficie interpolada com os valores de precipitacdo maxima média para a Bacia
Hidrogréfica do Rio Doce, com periodo de retorno variando em 10, 25 e 50 anos e duragéo
de preipitacdo definida em 30 mincom base nos parametros regionalizados por
FREITAS et al (2001) para as estacGaaviométricas de Minas Gerais.

Cruzet al (2013)propuseamuma equacao atravélg regressao linear multipla
gue correlacionou os valores anuais de precipitacéo e fatores de localizacao espacial para
58 postogpluviométricos ncestado de Sergip@leste trabalho, obtex&e uma equacao
com coeficiente de determinacdo de 0,84Hnsiderado bom, com res medios
percentuaientre-7,5% a 5,%6.

Mekaniket al. (2013)realizaramestimativas de chuvate primavera sazahde
longo prazo em Victoria, na Austrligtilizando os métodate Redes Neurais Atrtificiais
(RNA) e analise de regressdo multipla (RMDs autorespesquisaramtambém, o
defasado El Nifio Oscilagdo Sul (ENOS) e Dipolo do Oceano indico (IOD) como
potencais preditores. A RNA e a MR foram avaliados estatisticamente por meio do erro

quadratico, erro médio absoluto, correlacdo de Pearson (rce @felconcordancia.
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3 AREA DE ESTUDO

A Regido Hidrogréficd ocantinsAraguaiar RHTA, destacase por ser a segunda
maior do pais em termos de &rea e vazao, inferior apenas a do Amazonas, e a maior do
pais com area de drenagem situada integralmente em territdrio nacional. As dimensdes
equivalem a 1,5 vezes a bacia do Rio Séo Francisomed@ média, € de 13.799 m3/s
(8% do total do paigfANA, 2009)

A RHTA possuiumaareade 918.82Xxm?, disposta n@orcdo central do Brasil e
abrangeos Estados de Goias, Tocantins, Par4a, Maranhdo, Mato GzogsDistrito
Federal Parteconsideravetielasituasena Regido Centr@este, desde as nascentes dos
Rios Araguaia e Tocantins até a sua confluéncia, e dai, para jusante, adentra na Regiao
Norte até sua foz.

Atualmente a regido destasa nas atividades agropecudrias e no fornecimento de
energia el&ica, sendo o potencial hidrelétrico da regido de 23M®%. Assim, a
localizacdo, a abundancia e a sua potencialidade hidrica, agropecuaria, mineral, para
navegacdo e geragdo de energia, conferem a regido um relevante papel no

desenvolvimento do Brasil.

3.1 LOCALIZACAO
A Regido Hidrogréafica Tocantir&raguaia (RHTA) localizese entreo paralelo
suloU 306 e 18U 0506 e os meridianos de Il ongi't
€ alongada, comsentido SNlor t e, seguindo a dire-«o predo
principais, os rios Tocantins e o Araguaia, que se unem na parte setentrieugdioaar
partir de onde é denominado apenas de Rio Tocantins, que segue até desaguapna Baia d
Marajo.
A éarea total de drenageda RHTA (Figura 6) abrangeparte das regides Centro
Oeste, Norte e Nordeste. Ocupa 11% do territorio nagiochlindo asareas ds Estados
de Goias (2,4% da RHTA), Tocantins (30,2%), Para (30,3%), Maranhao (3,3%), Mato
Grosso (14,%) e o Distrito Federal (0,1%jotalizando 409 municipios e integrando
totalmente o estado do Tocantins.
O Conselho Nacional de RecursH$dricos instituu a Divisdo Hidrografica
Nacional, segundo a Resolugéo n° 32, de 15 de outubro dedd@ddo o territorio
brasileiro em 12 regides hidrograficas (Niveh). Para fins de planejamenéocom a
finalidade de estudar, detalhar e carazégras regides hidrograficas, as 12 regides foram

divididas em 83 unidades (Nivel 2) e 332 unidades hidrogréficas de referéncia (Nivel 3).
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A RHTA, na divisdo Nivel 2, apresenta trés-tazias, Alto Tocantins, Baixo Tocantins

e Araguaia, conforme poderobservada na Figuia

Figura 6/ Regido Hidrografica Tocantins AraguaiRHTA.
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3.2 CARACTERISTICAS CLIMATICAS

A RHTA possui climatropical, com temperatura média anual de @6% dois
periodos climéticos bem definidos: o chuvoso, de outubro a abril, com mais de 90% de
precipitacdo, com a existéncia de alguns dias secos entre janeiro e fevereiro, formando o
chamado veranico; e 0 secde maio a setembro, comaika umidade relativa do ar
(ANA/MMA , 20086).

A precipitacdo meédia na regido € de 1.744 mm com os totais pluviométricos
crescendo de Sul para o Nortevalores proximos a 1.500 mm (Brasilia) a 3.00
(Belém)i e decrescendo no sentido de Oeste para Lestiores da orderde 1.800 mm
a 1.200mm (ANA, 2009.

O regime pluviométrico € caracterizagmela ocorréncia de aumento das
precipitacbes com a diminuicdo da latitude (sentidenstuie). A zona € menor
precipitacdo ocorre na faixa a oeste do municipio de Parana (GO), na divisRegi&ia
Nordeste, com valores médios de 1Imm/més entre junho e §3bXEVIMA, 2006). No
extremo norte o periodo seco uesse a trés meses do ano (setemlmatubro e

novembrd e no restante da regido atireggre cinco e seis mes@saio a outubra)

3.3 HIDROGRAFIA E VEGETAC}AO

A RHTA tem como vias hidrogréficas principais, o rio Tocantins e o rio Araguaia.
O rio Tocantins nasce no Planalto de Goias, a cerc@derh de altitude, sendo formado
pelosrios das Almas e Maranh&o, e comemdio total aproximada @960 kn até a sua
foz no Oceano Atlantico. Seu principabtitario é o rio Araguaia (2.600rkde extensao),
ondese encontra a llha do Bananahiorilha fluvial do mundo (350 de @mprimento
e 80km de largura). @ margem direita do Tocantins destaesemos rios Bagagem,
Tocantirszinho, Parand, dos Sonos, Manoel Alves Grande e Farinha; na margem
esquerda, og0s Santa Teresa e Itacaiunas (ANMIA, 2006).

Segundo Sanet al. (2007) e Bruret al. (2013, na RHTA ha a predominancia
dos biomas Amazéaie CerradoO bioma Amazénia € formado pelos ecossistemas de
floresta ombréfila densa, floresta ombréfila aberta, floresta estacional decidual e
semidecidualcampinarana, formacdes pioneiras, reflagios montanos, savana amazonica,
matas de terra firme, matas @arzeas e matas de igapd. NATR, nesse bioma, o
ecossistema de maior expressao é o da floresta alalméhsaNo Bioma de cerrado,

predaninam as formacgdes fisiondmicas que sdo o cerraddo, o cerrado tipico, 0 campo
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cerrado, o campo sujo cerrado e o campo limpo, com caracteristicas de clima quente e
umido megatérmico, com aliasdeverdo e estacdo seca no inverno (ANA, 2009).

Segundo ainda, ANA (2009), a RHTA apresenta duas zonas de transi¢do entre 0s
biomas, os chamados ec6tonos. Nessas,areasalmenteverifica-se uma fauna mais

di versificada e abundante do que nos bi omas

3.4 USO E OCUPACA DO SOLO

A ocupacao da RHTA sofreu um grande impulso com a abertura da rodovia
BelémBrasilia e, na década d®, com aconstrucdo de Brasilia, que resultaram na
proliferacdo de novos municipios em volta da capital federal e ao longo do eixo viario
gque @ssou a atravessar a regido no sentido-saftdla década de 7®8Q a construcao
daTransamazonica a criacaae programas dategracao, atrairam mais habitamias
a regiao.

Dentre os diversos usos do solo da regido, destaeaws projetos de irrigacao,
mineracdo, garimpos, 0S aproveitamentos hidrelétricos, processamento de produtos
agropecuarios como a soja, o arroz, o milho e a carne béuimamente o principal
eixo industrial da Regido Hidrografica do Tocantins Araguaia localezaa area de
influéncia @ complexo mineral da Serra @arajas, ondse encontranos principais
polos e projetos industriais nos setores mineral e maddifdira, 2009).

O aspecto ritico do processo de ocupacdo ioma Amazodnico na regidooé
desmatamento descontrola@s principais eixos de desmatamento sitis&mno norte da
RHTA, desde a regido sudoeste da cidade de maraba até Belém, onde ocorre a floresta
ombréfila densa. Também apreten expressbes os eixos de desmatamentos que
ocorrem em algumas por¢oes isoladasasias mais ao sul, até proxim@€anceigédo do
Araguaia, em areas de transicdo para o Ce(rd, 2009)

A regido mssui Unidades de dbDservacgdp correspondeng a terribrios
constituidos legalmente pelo poder publico com o objetivo de protecédo e conservacao dos
recursos naturais. Na RHT#talizam 82.321 2, que correspondem a 9% da area total.

A regido abriga também, 25 distintas etnias em 53 terras indigenasuyitiagiho estado
de Goiéas (7), no estado do Mato Grosso (16), no estado do Tocantins (8), no estado do
Para (19k no estado do Maranh&p)(ANA, 2009).
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3.5 ASPECTOS ECONOMICOS

A RHTA concentra diversas atividades que alavancam a economia da regiéo.
Destacan-se agriculturapecuériamineracao @roducdo de energeétrica

A pecuaria, com base na criagdo de bovinos, € uma atividade que vem crescendo
ao longo dos anos. Segundo dados do IBGE (2014), s6 no estado do Tocantins e no
municipio de Marabd PA, no ano de 20140 rebanho bovino somado, estava em
aproximadamente 1.122.700 cabecas. Essa atividade vem se destacando principalmente
no centro norte da RHTA (leste e sudeste do Para, dort€ocantins e oeste do
Maranh&o) e ano sul (centro oestele Goias) com ligacbes adensadas ents, el
principalmente ao longo da rodovia Bel@rasilia. Outros tipos de atividades ligadas a
agropecuériag;omo a silviculturatambém sé@o desenvolvidas na regido

A indastria € atra atividale que se destaca naiém, devido aexisténcia do
Complexo AlunorteAlbras, em BarcarerBA, o Projeto Carajas, em ParauapePAs
as usinas hidrelétricas de TucuRA, Serra da Mesa em Mina@0O, Cana Brava em
CavalcanteGO e Lajeado em LajeaddO; a cadeia industrial do agmegocio
(abatedouros, frigorificos, laticinios, madeiras e a usina de biodiesel em Porto Nacional,
TO), o polo de ferro gusa de Maraba e Acailaitfa além de inddstrias minerais
diversagANA, 2009)

Por toda sua dindmica socia econbmica regido apmEnta expressivo
desenvolvimento, nos diversos setores da economia, tornando a egdde mais

atrativaaimigracao.

3.6 BANCO DE DADOS

Foram adotadas asr@s historicas de chuvas de &tacdes pluviométricaio
banco de dados da Agéncia NaciataAguas- ANA, localizadas na RHTA (Figurd.8
Essas séries de precipitacdo foram organizadas em um banco de dados esmalgulou
precipitacdo meédia anual e mensal de cada estacdo. As informacgdes sobre a altitude e a
localizacdo, foram extraidas, tambéno, lbanco de dados da ANAoi utilizado a
precipitacdo anual média, a altitude e a localizagédo (latitude e longitude) de cada posto
pluviométrico, para aplicar a analise de agrupamento e assim identificar as regides
homogéneas de chuva. A Tab2lpresentalgumas estacdes usadas neste estudo, sendo
que a lista completa das estacfes encaetdisponivel no Apéndicé. As estacdes
foram escolhidas com base na série histérica de dados eseppmlas estacdes que
possuianuma maior série dados consistidgosem falhas na observacéo. Das 83 estacfes
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adotadasy0 estades,possuem &ies com 30 anos de dadogestacdes com seéries
entre 17 e 28 anpro periodale 19752004 O uso das estagfes com séries mengue

30 anos se deve ao fato dgetivo do trabalhserregionalizar a RHTAe néo apenas

parte dela, assimgptouse por trabalhar com estacbes que apesar de terem uma seérie
menor, se distribuem bem na bacia e de certa forma possuem caracteristicas

pluviométricas representativas da laaci

Tabela 21 Informacg@es das EstacBes Pluviométricas.

ID Estacéo Latitude Longitude Altitude P Periodo
(m) (mm)
E1l S&oJdaSerra -15,8364 -55,3219 797 1613,7 19771996
E2 Riodas More  -15,3147 -54,1758 551 1689,7 19771994
E3 AlG6 Brasil -12,1642 -51,6969 339 1657,6 19832001
E5 B.doCampo -9,2275 -50,2108 195 1417,3 19812005
E16 Abreulandia -9,624 -49,155 240 1941,1 19752005
E4 S.Aleverger -12,2917 -50,9631 205 15810 19701994
E17 Almas -11,579  -47,174 427 1524,1 19752005
E22 Arapoema -7,659  -49,065 215 1866,9 19752005
E24 Bandeirantes -13,698 -50,800 276 1456,2 19752005
E25 Bom Jardim de -16,209 -52,169 402 1649,9 19752005
Goias
E26 Britania -15,246  -51,163 297 1416,60 19752005

Fonte: ANA 2015.

Figura 8i Estac6es Pluviométricas.
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4 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho pretemdineiramentegclassificar ou
agrupar as estagdes pluviométricas em grupos homogéneos de chuva baseado na técnica
de analise de agrupamento por meio do métodoyrumreans. Este métoderviupara
identificar os grupos homogéneos de chuvas na RHTA, adotando caracteristicas
regionais de cada posto pluviométricaomo aaltitude, precipitacdo média anual
posicaogeografica(latitude e longitudeg pardmetros espiéicos d métodoFuzzy ¢
meanscomo a medida de similaridade (euclidiana), o nimero de gmri@oparametro
de fuzificacéo.

Toda a modologia adotada neste estudlapresentada, com mais detalhes, nos
tépicos seguintes e no esquema da Figura 9.

Figura 91 Etapas da Metodologia.
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A medida de similaridade, adotadalg distancia edwiana, fornece a
similaridade existente entre os elementos envolvidos e entre os agrupamentos, e assim
auxilia no processo de formacao dos grupos homogéneos de precipitacao.

O indice PBM consiste enselecionaio melhornimero deagrupamentoobtido
pelo método Fuzzy geneans,adotando o critério de maximizacao do referido indice
assim tornar a escolha damero degrupcs homogénessem subjetividade.

O método dos momerdd. (MML) é uma metodologia esiatica, baseada na
teoriados momentoponderados por probabilidade (MPRYroduzidapor Greenwood

et al (1979), para determinar os momenths de uma distribuicdo de dados
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(precipitacoes)através de combinactes lineagee fornecem como resultadinal, os
guocientesde variaéo, assimetria e curtose, estes por sua fegam adotados na
aplicacdo ddeste de aterogeneidade.H

O teste de heterogeneidadd¢ tem a finalidade de vditar o grau de
heterogeneidadde umaregidq baseadono calculo da dispersdo dos quociendes
variagcdo e assimetridPortanto, este testeserve para indicar se uma regido dita
homogénea pode ser considerada como tal, indicando possiveis erros e pontos atipicos
em uma serie de obserdes

As funcbes de distribuicdo de probabilidafdeam utilizadas para estimar a
probabilidade de ocorréncia de laminas de chuva em frequéncia mensal e anual e verificar
0 comportamento e a variabilidade das chuvas nas regiées homogéneas definidas.

O emprego d regressao multipleterminowas estimativas de laminas de chuvas,

através ds modelos de regressdo multiplas psip para cada regido homogénea

4.1 ANALISE DE AGRUPAMENTO

Analise de grupamento é o nome dado para um grupo de técnicas multivariadas,
cuja finalidade primaria é agregar objetos com base nas caracteristicas quosslem.

A analise de grupamento classifica objetos de modo que cada objeto é muito semelhante
aos outros no agrupamento em relacao a algum critério de selecao predeter®snad
agrupamentos resultantes de objetos devem entdo exibir elevada homogeneidade interna
(dentro dos agrupamentos) e elevada heterogeneidade externa (entre grupos). Assim, se
a classificacao for bem sucedida, os objetos dentro dos agrupamentos eStandmspr
guando representados graficamente e diferentes agrupamentos estarao distantes (HAIR
al., 2005).

As técnicas de agrupamento ou cluster sdo frequentemente classificadas em dois
tipos: técnicas hierarquicas e nao hierarquicas. As técnicas hieadrgéautilizadas em
analises exploratorias dos dados com o intuito de identificar possiveis agrupamentos e o
valor prov&el do nimero de grupos. Nzo de técnicas nao hierarquicas, é necessario
gue o valor do niumero de grupos ja esfeg especificadogio operdor.

Os métodos hierarquicos podem ser aglomerativos ou divisivos e se caracterizam
por estabelecerem um diagrama de arvore ou dendograma composto pela sucessao
hierarquica dos grupos formados, tal que representa numero total dendividuosdo

conjunto de dados.
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Na abordagem aglomerativa, 0 processo irgeiacomn grupos unitarios
formados por cada um dos elementos e, a cada iteracdo, os dois grupos mais proximos
unemse até que todos os individuos constituam um Unico grupo. Como exemplo de
técnicas hierarquicasita-seo método da Ligacdo Simples (Single Linkage), o método
da Ligacdo Completa (Complete Linkage) e o método de Ward (MINGOTI).2005

Diferentemente dos métodos hierarquicos, os procedimentos ndo hierarquicos,
ndo envolvem o peesso de construgdo em arvore. Em vez disso, designam objetos a
agrupamentgsassim que o numero de agregados a serem formados tenha sido
especificado.Os métodos KMeans, Rede Neurais e o FuzzyC-means sao alguns
exemplos de métodos ndo hierarquicos.

O método Fuzzy &neangode ser executado para diferent@smarosde grupos,
com a vantagem de swuarsatilidadeno uso denimerascaracteristicas dos elementos
serem agrupadog dospa@metros, especificos da metodologjae permitem varias
opcdes dagrupamento, tornanemmais flexvel e subjetivona formacéo dos grupos

Para Malhotra (2006), trés questbes fundamentais devem ser consideradas na
aplicacdo da analise de agrupamento: primeira, como sera medida a similaridade dos
dados; segunda, como ffear os agrupamentos; e por fim apahecidir quantos grupos

formar.

4.2FUZZY C-MEANS

Para a determinacdo das regifes hidrologicamente homogéneas dgfahuva
utilizado o método de andlise de agrupamento Fuamgans, do tipo ndo hierarquico
proposto poDUNN (1973) e depois generalizado p&ZB)EK (1981) Conhecido como
agrupamato nebulospfifuzzy clustering caracterizeo pela ideia basica dgue um
conjuntoX = {xz, X, ..., %} seja dividido enp grupos, e o resultado do agrupamesgja
expresso pelos graus de pertinéncia, de modo que cada elemeei® partsncer a um
ou mais conjuntg) diferente daonfiguracéo binaria da teordassicados conjuntos.

Este tipo de agrupamento é realizado através de um algoritmo conhecido como
FCM, que corresponde a abreviatura de fuzoyeansEste tem como objetivo encontrar
gruposfuzzy(baseados no grau de pertinénpaja um conjunto de dados. Para alcancar
este objetivo, o0 algoritmo precisa minimizar uma funcao que diz respeito a minimizacao
das distancias entre os dados e os centros dos grupos aos quais tais dados pertencem com
algumgrau de pertinéncia (XU & WUNSCR005).
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No agrupamenttuzzy cmeansa particdo é gerada através da minimizacao de uma
fungéo, equacionada por meio de um algoritmo iterativo, o qual indica o grau de
pertinéncia de um elemento pertencer a um determiiadter (grupo)Portanto é uma
técnicaem quecada elemento pertence a um grupo com um determinado grau de
pertinéncia e requer a pedpecificacdo doumero de grupos que se deseja formar.

O agrupamento Fuzzyroeans procura a particdo que minimiza a funcaoiobjet
(Equacact.l).

O B B o6 Q&M | (4.1)

Em que
n- o numero de dados;
p - 0 nunerode grupos
0 - o grau de pertinéncia da amosiraao jéssimo cluster;
m- 0 parametrale fuzificagao;
Q- a distancia euclidiana entiehd N
@ - vetor de dadogm que=1, 2,..., prepresenta um atributo de dados;
C; - € o centro de um agrupamento Fuzzy.
A funcédo objetivo J € minimizada eos graus de pertinéncéa sao gerads

conformea Equacéao 4.2

S5¢

(4.2)

S5¢

Emqued , chamado de centroidppde ser obtido pelBquacaoct.3.

5Q — — (4.3)
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Os graus d@ertinéncia,gue representamas probabilidadessdogerados de uma
distribuicdo uniforme no interval0,1]. Oscentroidevao se modificando a cada iteracao
e o algoritmo é interrompido, através de duas situacdes:
1°) Quanda a distancia entre os centroidiessuma iteracdo em relacdo a anterior € menor
ou igual a certo valor daro.Em quew ew sdoos vetores quguadam os centroides
nas iteracoes(iteracdo atual) e+l (iteracdo anterior), respectivamente.
2°) Quando o numero maximo de iteracdes;fprado, for executadoEntéq repetese o
processo

O método tizzy emeans éequacionado por meio de um algoritmo iterativo,
baseado na minimizacdo de um indice de desempatrtiiidoa funcéo objetivoque
indica a adequabilidade da reparticdo ger&@gundo BEZDEK (19920 desempenho
do algoritmo é influenciadogta escolhalo nimero de grupas dos centros de clusters
(grupos) iniciais, da ordem na qual os vetatesladoséo procesados, da medida de
distanciado critério de parada do parametro de fuzificacao.

O parametro de fificacdo (n) é conhecido, também, comoegpoente de peso
Fuzzy.Para HALL e MINS (1999)o indice de fuzificacdon) é um parametro que
controla o nivel de difusividade no processo de classificacdo. Desta forma) pdra
0S agrupamentos apresentam limites rigidos equivalentes aesdans e, a medida que
o valor cresce, os limites tornasemais difusosSegundo COX (2005), usualmente,
esta no intervalo de 1,2820.

Em linguagem de programacéaalgoritmo FCM(ApéndiceB), funciona seguindo
rotinas pré estabelecidgaepermitemsua inicializacédo, seu processamento, gerdeao
resultados e a sua paradastrutura do algoritmBuzzy cmeang apresentadsaFigura
10, conforme proposto por BEZDEK (19.

A decisadado agrupamento € definida pelo maior grau de pertinéncia apresentado
para cada emento analisado. Assim para cada elem@geu maior grau de pertinéncia
0 , determinard a qual agrupamento @éstpertencera. Desta forma, todos os dados
serdo agrupados evitando equivocos e rigidez na formagéo dos agrupamentos.

Segundo Ferreira (2012), uma das vantagens de se trabalhar com o método Fuzzy
c-means, € que se consegue melhorar o detalhamento e @atedos dados, permitindo

uma concisa representacdo da variavel ou sistema estudado.
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Figura 10- Estrutura do algoritmo Fuzzyroeans.

[ Algoritmo do método fuzzy emeans ]

ADeterminar o valor pafa(nimerodegruposin (i ndi ce de fuzzifica

(erro);
Alnicializar os centréides segundo a Equac&o 4.3;
Alnicialize o contador de iterages t como t=0;
ACalcular a funcéo objetivo lor meio da Equacéo 4.1;
ACalcular os graus de pertinéncia segundo a Equacio 4.2;
Alncrementar o contador de iteracéoes;
ARepetir;
ASe condicéo de parada = falso entdo repetir os passos anteriores, senao,

finalizar o algoritmo.

Fonte: Bezdek(1992.

4.3 MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Normalmente os algoritmos que executam tarefas de dados, utilizam alguma
medida de similaridade entre os vetores em seu processo de execucao. Essas medidas
servem para guiar o processo de construcdo da superficie de decisdo que determinara qual
€ a regido de abrangéa de uma classe de dados no caso da tarefa de classificacdo, ou
quais dados pertencemosgrupos no caso da tarefa de agrupamento

Para Hairet al. (2005) as caracteristicage cada objeto sdo combinadas em uma
medida de semelhanca, que pode ser de similaridade ou dissimilacalad&gda para
todos os pares de objetos, possibilitando a comparacéo de qualquer objeto com outro pela
medida de similaridade e associacdo dogtobjsemelhantes por meio da analise de
agrupamento.

Para Rochat al (2012) a similaridadeentre dois vetores corresponde a uma
medida que compara a igualdade dos mesmos, podendo também ser utilizada como uma
forma de medir a distingcdo entre eles. Ndmaate a similaridade € medida com base
em alguma medida de distancia entre dois vetores.

Existem diferentes medidas de distancias que podem ser aplicadas nos processos
de analise de dados, como Distancia Euclidiana, Distancia de Hamming, Distancia de
Chebyschev, Distancia CitBlock, Métrica de Tanimto, Métrica de Mahalanobis etc.
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Para avaliar a similaridade entre as estacfes a serepadgsy neste trabalho,
utilizou-se a medida de distancia Euclidia(equacao 4.4) Ela mede a distancia
geométrica derminadapor um segmento de reta entre dois objetos. Para MINGOTI
(2005), é a medida mais comumente usada de similaridade, principalmente, porque se

aplica muitobem em variaveis quantitativas.

Q B & O (44)

Em qued é a variavel padronizadalQ éa distancia euclidiana.

Na analise de agrupamento, a distancia euclidiana fornece a similaridade existente
entre os elementos envolvidos e emmseagrupamentos, e assim auxii@ processo de

formacgéo dos grupos homogéneos de precipitacao.

4.4 INDICE DE VALIDAC}AO PBM

Um dos grandes questionamentos na analise de agrupamentsg, ttataalidacéo
dos grupos formados. Para que se possa alcandanmmesultado, é necessario avaliar
qual a particdo mais adequada para os dados e se a particdo gerada pelo algoritmo é de
boa qualidade. Para explicar essas questh@stem na literaturaiversos indices de
validacdo, os quaise baseiamma funcdo obj@vo e nos dados de cada agrupamento.
Como exemplppoden ser citadas
- Indicede validacdo dedrticdo deCoeficiente (PC), proposto por BEZDEK (1981);
- Entropia de Particdo (PE), proposto por BEZDEK (1981);
- Expoente Proporcional, proposto por WINDHAN81);
- Indice VFS, propost por FUKWYAMA E SUGENO (1989);
- Indice VXB, proposb por XIE e BENI (1991)e
- Indice PBM, proposto pd?AKHIRA et al.(2004).

No presente estio sera adotado indicePBM para validagéo dos grupos, devido
seu julgamento considerar tanto as distancias entre os grupos formados, como também,
as distancias dos elementos aos centros dos grupos forneadasdo a validagdo mais
consistente

O indice PBMé usado para avaliar @&imero de agrupamentos ou subconjuntos

formados a partir dam conjunto de dados. E definido como o prtodde trés fatores
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(Equacaal.b), dos quais a maximizacao assegura que a particdo tem um pequeno numero
de grupos compactos com grande sep@araqtrepelo menos dois delAKHIRA et al.
(2004).

0600Q -8-8 (4.5

Em queK é o numero de agrupamentos.

O fator E1 (Equacdo 4.6 a soma dadistancias de cada amostra ao centro

geométrio de todas as amostr&sse fator ndo depende do nimero de agrupamentos
0O B 4 Qwohw (4.6)

Em qued é a distancia euclidian(t) € um vetor de dados V& é um centro de

agrupamento.

O fatorEx (Equacédo 4.Yé asoma das distancias engyeipos de agrupamentos,
ponderada pelo valor de pertinéncia correspondistadaamostra ao agrupamento

0O B gB g o@Qwohw 6 4.7)
Em queui(t) sédo os graus de pertinéncia.

O representamaxima sepaio de cada par de agrupameliErpiacao 4.8

O A AB @Q0 ho (4.8)
O procedimento para calcular o indice PBM pode ser descrito comgua, s
segundo Pakhirat al.(2004).
1) Selecione o numero maximo de agrupamehtps
2) Calcule ofator E pela Equacgaat 6;
3) ParaK=2 aK= M, faga:
a. Executeo algoritmo FCM,;
b. Calcule os fatoreBke D;
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c. Calcule o indice PBM(K).

4) Selecione o0 melhor numero de agrupamekt@&quacao 4.9¢omo:

O AJCAD 60TQ (4.9

EmqueA OCA @ 6 0Q representa o maximo valor do indice PBM

Quanto maior o indice PBM, melhor a particdo. Assim como outros, o indice PBM
€ um indice de otimizacdo, de forma que para se obter a melhor particdse deve
processao algoritmo para diversos valoreside escolher aquele que resultar no maior
valor deindice PBM (MODENESI, 2008).

45 MOMENTOST L

Quando os fendmenos hidroldgicos sdo assumidos como aleatérios, eles passam
a ter carater probabilistico. Com relacdo a esse carater;seekessaltar quéa
probabilidade de um dado evento hidrologico ser inferior ou superior eegistro
historico. Assim para o entendimento das variaveis hidrologicas, tsenassencial
observar os eventos e modelar as frequéncias de ocorréncia, permitindo que sejam feitas
previsdesidrolbgicas.

Para Wolf (2013), aprevisdes de vaveis hidrolégicas, baseiase na condi¢do
destas serem continuas, ou seja, aquelas que em conceito fisicos existem sucessivamente
no tempo. Sendo assim, € possivel trabalhar com célcufosglies dalistribuicdo de
probabilidade, qu@ermitemdeterminar a probabilidade de um evento ocorrer em um
intervalo de tempo definido.

Uma variavel continua como a precipitacdo, pode ter sua distribuicdo de
probabilidade, apresentada na forma de umaafuensidade de probabilidade (FDP).
Em vez de ser estabelecida a probabilidade para a ocorréncia da precipitacdo em dado
tempo, € estabelecida uma funcdo que integrada em um intervalo, determina a sua
probabilidade de ocorréncia. No entanpara o ajustede uma FDP €& necessario
estabelecer parametros que possam gerar distribuieg@sbabilidadbem proximas do
valor observado.

Para a estimativa de parametros das distribuicbes de probabilidade, tem sido

adotado o método damomentod., que séo considerados comedidas de posicéo,
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escala e forma das distribuicdes de probabilidade, similares aos momentos convencionais,
porém estimadas por combinacdes lineares da assimetria, da curtose e do coeficiente de
variagdo. Eles comp8em um sisteml@ medidas estatisticas mais confiaveis para
descricdo das caracteristicas das distribuicbes de probabilidades e sédo derivados dos
momentos ponderados por probabilidade (MPR)SKING & WALLIS, 1993).

Os momentod foram apresentados por Hosking (1986) oomsendo
combinagdes lineares dos momentos ponderados por probalsli(Mé®s)de uma
variavel akatoriaX. Esses momentos foram definidos mais tarde por Grenetab
(1979) conforme Euacaos.10.

R o YAROA R (4.10)

Em quebr € 0 momento ponderado de probabiliddée a esperanga de ocorréncia da

variavel e Fx(x) € a funcao d distribuicdo cumulativa d€.

SegundoNaghettini e Pinto (2007), a estithea dos MPPs a partir de uma
amostra finita de tamanhm inicia-se com a ordenacao de seus elementostitwintes
em ordem crescentelm estimador néo tendencioso do MRB) pode ser obtidogla

Equacéo 4.11

88 .
[ -B —— Gy (4.11)

Os estimadores d@ O , o obtidos peld&quacdest.12 a4.14.

I -B g (4.12)
I =B ——dy (4.13)
I -B ————Gy (4.14)

Em queXj representa as amostras @ nimero de amostras.
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Esses estimadores servem para calcular os quatros primeiros meindatosia
distribuicdo de determinada amostg o, as, &, que séo obtidos peld&xuacdest.15,
4.16,4.17 e4.18.

_ (4.15)
- g T (4.16)
- @ @ 7 (4.17)
_ ¢l o pk 1 (4.18)

O _ corresponde ao primeiro momento, chamado de momento de posi¢do ou
média. O_ € segundo momento e corresponde a uma medida de. €scala o_ séo
os demais momentos astrais correspondenteSegundo Greenwocet al (1979), en
termos de medidas de forma das distribuicbes, t®Enaais conveniente que o0s
momentosl. sejam expressos em quantidades adimensioolatislas pela razao entre
eles, onde essazéaq dar origem aogjuocientes dessimetriae curtose.

Os quodentes de momentds representados pelo coeficiente de variagéo,
assimetria e curtose sdo obtidolpdfuacdest.19 a4.21, simultaneamente, e estdo em

funcdo dos momentels

500 t — (4.19)
VI — (4.20)
VIR B — (4.21)

A determinagaalos momented (MML) e dos quociengede momentod em
estudos hidrolégicosge uma determinada regido, podanmdiliar no tratamento de

consisténciale dados, na andlise regional e na identificacdo de regides homogéneas. A



50

vantagem dgte método, consiste em exigim menor esforco computacional para a
solucd® de sistemas de equacRAGHETTINI & PINTO, 2007).
O emprego desta metodologiga permitir a aplicacdo do teste gue utiliza os

momentosd., paratestarahomogeneidadde regife<lassificadas ethomogéneas.

4.6 TESTE DE HETEROGENEIDADEH)

A finalidade deste teste estatistico é verificar o grau de heterogeneidade de uma
regido. De acordo com Hosking e Wallis (1997), em uma regido homogénea, todos os
postos com as séries de valores de alguma variavel hidrologica na forma adimensional
dispdem dos mesmos momentos populacionais. Contutkvido a variabilidade
amostral, os seus momentos amostrais diferem. A estatildticeompara essa
variabilidade amostral observada com uma variabilidade esperada para uma regiao
homognea, questionado nesse cas®,a dispersdo dos quocientes de momdntos
amostrais, calculados para um certo conjunto de postos, é diferente daquela que se
esperaria encontrar em uma regido homogénea.

Hosking e Wallis (1997) aconselham o célculo da dispersdo das regides, proposta
e simulada, por intermédio do coeficiente de variacdo a most r al 0. Cons
portantg a medida de varianci#, como uma medida de dispersdo, ponderada pelo
tamanho das sériggor meio da Buacaot.22.

&) (422

Considerase que a regido avaliada contenmgostos de observacdo, cada um
delesindexados por, com amostra de tamanhoe quocientes de momentb@mostrais
representados por o , e quef, 6 , 0 , denotado, respectivamente, as médias regionais
dos quociente€V-L, assimetriel e curtosel, calculados a partir da Equacddl a
421.

Paa simular uma regido homogénkelasking e Wallis (1997)aconselham a
utilizacdoda distribuicdo Kapa de quatro parametros, pela sua flexibilidade e, ainda para
sedesviar do comprometimento prévio com uma distribuicdo particular de dois e trés
parametros. Por outro lado, se ndo for possivel ajustar essa distribuicdo aos mbmentos
médios, isto €, sél for muito maior qudd, recomendsse o uso da distribuicAmgistica

Generalizada na simulagcédo, sendo esta distribuicdo um caso particular da distribuicdo
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Kapa. A distribuicdo de probabilidades acumuladadistribuicdo Kapa € dada pela
Equacaot.23.

7
Ow p Qp —— (4.23)

Em quexé avaridvelestudada, ® o par ©metr o de poskie- «o,
h os parametros de formBazendeseh=1, ttmse aEqua@oda distribuicdo Logistica
Generalizada.

Os parametros da populacédo Kapa séo estimados por intermédio dos momentos

L regionais_ , _ h.s), através dasdiiacbest.24,4.25 e4.26.

. - — (4.24)
(4.25)

0 ft= — (4.26)

Na sequéncia, sdo geraddsn conjuntos de séries de valores para a variavel
normalizada em cada logal partir dos parametros Kaposteriormente, calculase as
estatisticay/; (j=1, 2, ..., Nim) para cada conjunto, por meio dguacac22. Hosking e
Wallis (1997) indicam que se faca um nimero minimo de simulacdes igual a 500.

A média aritmética das estatistidasbtidas posimulacadornecera a disperséo

meédia(Equacao 4.2)esperada na regiao.

‘ (4.27)

Segundo Hosking e Wallis (1997),n@edida de Heterogeneidatte (Equacao

4.28)confronta a dispersédo observada com a simulada

0 — (4.29)
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Em queV é o desvio padio ponderado amostral paEa~L; iy a meédia aritmética das
estatisticad/j, obtidas porsimulacdoe, (Equacdo 4.2p€é o desvio padrdo entre 0s

valores da medida de dispersao das amostras simulaggs (N

, ' (4.29)

De acordo com o teste de significancia, proposto por Hosking & Wallis (1997), se
H<1,considerse a regi «o como faceiOH2yaadgieént e hon
ipossnivel memog?®° neaoHG,aregifordeve sarciadsiticada somo

1]

definitivamente heterog°neado.

Nesse testéd, buscase avaliaras regibes homogéneas, analisando somente a
variavel precipitacdo. O comportamento dessa variavel nos grupos, a partir do emprego
da estatisticéd vai confirmar ou ndo a homogeneidade da regido fornfexkm, pode
se inferir que, especificamente neste uest, 0 teste de heterogeneidade € uma
metodologia auxiliar na identificacdo de regido homogénea, obtidas pela analise de

agrupamento, via fuzzymeans.

4.7DISTRIBUICOESDE PROBABILIDADE

As funcbes ou modelos de densidades de probabilidadesséonente usadas
em engenharia para descrever sistemas fisicos. Na area de hidrologia, esses modelos
buscamuma progcdo do que ocorrera no futuro, baseados na frequéncia de ocsrréncia
passadas de chuvas e vazdes. Assamg ge modelar a frequéncia @&lds hidroldgicos
é preciso fazer um estudo de sua ocorrémriaque se estabelece um percemjual a
variavel hidrolégica pode ser maigue um dado valor. Isso é chamado de frequéncia de
excedéncia pode ser obtida diretamente de uma dé@sa®rica & dados. Contudo pode
se trabalhar coma frequéncia de ndo exd@ttia, a qual corresponde ao percentual da
variavelser menor ou igual a um dado valor

A forma mais usual de estimar as frequéncias observadasal@ariavel é por

meio da formula empirica de VWeil (Equacao 4.30)

go Jp— (4.30)
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Em quei é a ordem que determinado dado o¢upaeferese aotamanho da série
historica.

Com base nos estuddas frequéncias de ocorréncia, ajtsauma distribuicdo
de probabilidadee aquela que obtiver o melhor ajuste deve ser adobmtdre os
modelos ou funcbes ddistribuicdo deprobabilidade muito utilizadaem recursos
hidricos estéo as distribuicdes: Gama, Gumb&drmal, Weibull, Exponencial e Leg

normal, as quais sdo apresentadas a seguir.

a) Gama

A distribuicdo Gama é utilizada para o ajuste de totais de chuva de periodos
mensais ou menores (ASSE al. 1996; SILVA & ASSAD, 1998). Sua funcdo de
densidade de probabilidade (FDP) Gapara2 parametrgse dada pel&quacaot.31.

oogand —— & Q (4.31)

Em queb é dado pela Guacdod.32, eodado pela Guacao4.33, sendd o parametro de

escalap o parametro de forma,je( afuncdo gama do parametro.

f — (432

P L (433

Em que s? a variancia efa média dos valores observados. O valoridpode ser

encontrado em manuais derfaulas e tabelas matematicas.

b) Gumbel

A distribuicdo Gumbel é bastante aplicada a acontecimentos extresnos por
exemplg vazdes mximas anuaiou a distribuicdo das precipitagbes totais anuais
(MELLO, 2013).Sua FCP de naexcelénciaé dada plaEquacaoct.34.

Voo 8

05H H O Q (4.34)
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A qual apresenta como funcde densidade de probhflade a Ejuacado4.35.

"00dow | & 8 (4.35)

Em queU(Equacio 4.3pe u (Equacio 4.3) sdoos parametros de distribuic@mndol,

0 parametro de escalaueé o parametro de posicao (localizacéo).

| plt g g (4.36)
‘T of it v (4.37)
c) Normal

A distribuicdo Normal € utilizada para calculo da propriedade acumulada de
ocorréncias totais de precipitacdo (HASTINGS e PEACOCK, 197Xist&ibuicado
normal € uma distribuicdo de dois parametros. Sua funcao de picdmbipode ser

observada nequacao.38.

= x

00w ——1Q (4.38)

Em quep é a média dos valores das variaveis observagag e desvio padrdo dos
valores das variaveis observadas.
Definindo uma variavey = (x- O ) pote ser verificado que ela tem média igual

a 0 e desvio padrao igual a 1. Logo, e#ribui-sesegundo a NormgEquacaot.39).
00§ad =10 hgo (4.39)

Ess é chamada de distribuicdo Normal padréo, sgadariavel padronizada. A
vantagem do estudo dessa distribuicdo € que qualquer distribuicdo normal pode ser
reduzida a ela, se for efetuada a transformacgéo dext@aléncia relacionada cé®w,
sendodada pela §uacaot 40.

06 dow &, =10 h86 g + (4.40)
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Em quea integracdo nao tem solucéo analitica, entdo para seu célculo pode ser utilizada
uma apoximagdo numérica dada p&quacdod.41 (TUCCI, 2012).
OO 0 p QBwWd 0& ® ) (4.41)
Em quey correspondea@svalores da variavel padronizada e os coeficientes assumem o0s
seguintes valore&®) = 0,33267;® = 0,43618;% = 0,12017% = 0,93730 en
p w8& 8

d) Weibull

A distribuicao de probabilidade Weibull pode ser utilizada em eventos extremos,
principalmente para estudos hidrologicos, assim como a distribuicdo Gumbel (DUAN et

al., 1998). Nesse caso, as func¢des cumukatieaprobabilidadele ndeexcedéncia e

excaléncia sdo dadas atrawEsEquacdest.42 e 443 respectivamente.

OO w a p Q (4.42)

OO0y 0 a Q (4.43)

Com sua funcédo densidade dehamlidadedada pel&quacacs .44.

"00da —8— 0O A& (4.44)
Os paramer os @&, O e pelasEquacdest 450406 & 4143 gue

representam respectivameptperanca matematiaariancia e assimetria populacional

OCw [ t [ wp - (4.45)

wow ' wp - ®p - (4.46)

o & u u r_ o 7 (4.47)
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Verificandos e que a assimetria popul acional

podese obteuma estimativa dey conhecida&omo estimativa amostréEquacact .48).

- 0 08 08 08 0 g (4.48)

Em queCo=0,2777757913C1=0,3132617714, £ 0,057567091, &= -0,0013038566,
Cs4 = -0,0081523408; &J a estimativa amostral da assimetria, que devera apresentar
valores entrel,02 e 2 pa validade da §uacaot.48(TUCCI, 2013.

e) Exponencial

E uma funcéo de distribuicdio que possui inimeras aplicacdes, em diversas areas
do conhecimento humano e, em particuem hidrologia Segundo Tucci (2012p
importancia da distribuicAo Exponencial vem de que ela, assim como outras, € definida
para valoregontinuos de tempo.

Sua funcao derdbabilidade é dapelaEquacact 49.

0040w X (449

A sua FCP de nédo excedéncia pode deutzgla pela integracéo dauacaat .49,

resultando n&quacaos.50.

O H w . | 8Q fQt p Q8 (4.50)

Em quex é a variavel aleatdria & o inverso da média aritmética dos valoresxde

observados em relacdo ao tempo

f) Log-Normal

Segundo Mello (2013), distribuicdo LogNormal com dois ou trés parametros
busca, por meio de transformagégaritmica dos dados da série historica, aproxirear o
dados, que originalmente apresentsancom distribuicdo dEequéncia assimétrica, a
uma distribuicdo normah funcéodensidade el prolabilidade é dada pelquagaact 51.

d
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= xj

00d) w = Q (451)

ComxO |, a média dos valores das variaveis observadas desvio padrao
dos valores das variaveis observadas, os quais peeteralculados atravésstegqua@es
452 e453.

00 00&d (452)

L, 00 oD (453

Em quehé o coeficente de variacado dado p&quacaot.54.

- Q p7 (454)

Em quep é a média dos logaritmoslieé o desvio padrdo dos logaritmos das variaveis

observadas.

4.7.1 Teste de Aderéncia Qui-quadrado

As distribuices de probabilidasiforam aplicadas a séries anuais e mensais das
estacOes phiométricas as quais ja pertenciam a um determinada regi@mogéneaO
Teste QuiQuadrado é aplicad para auxiliar na sele¢cdda melhor funcédo de
probabilidade Nesk teste é feit a comparacéo entre a soma do quadrado dos desvios
entre afrequéncia observadas e simuladas e o valor obtido em tabelas.

O valor doteste QuiQuadrado pode seleterminado através dmuacaod.55.

(4.55)

Em que:
fo - frequénciaobservada (mm);

fe - frequénciaestimada (mm) pela funcéao de probabilidade;
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O teste do Quguadradgpode ser considerado como um teste de adéquag
qual,preten@-sedeterminase uma dada distribuicao tedrica é razoavel diante dos dados
disponiveis. Asim podeserealizaro teste de hipétegmara verificar se:

1. SeH=0, efo=fe, entdo nadaassociacao entre 0s grupos;
2. SeHi 0 fol fe entdo ha associacdo entre 0s grupos.

A tomada de deciséo é dada comparaselos valores d€2calculado e os valores
de X2tabelado, assirtremseas seguintes hipoteses:

1. SeXz calculadoO X2 tabelado, ent&o se rejeitala0, fo=fe;
2. SeX2calculado <X2tabelado, entdo se aceita a hipotdse.

A estatistica deste teste € obtida por meio da tabela dqu@dradqAnexoA),
adotandese o valor tabelado com base em graus de liberdade e nivel de significancia.
Para que a distribuicdo de probabilidade seja considerada adequada (aceitacao da hipétese

nula Hy), o valorX?, calculado, deve ser menor que o de tabela.

4.7.2Calibragéo dos Modelos de Probabilidade

Na calibracdo de funcbes de probabilidade foram feitas simulacfes, procurando
estimar a probabilidade de ocorréncia de alturas de peeéips médias anuais e mensais,
das regides homogéneas encontradas atravésitiseade agrupamenkuzzy emeans
Neda etapa, foram ansideradas as séries histéricas das estacbes de cada regido
homogénea um cédigo computacionalenominado de FDPApéndiceC), elaborad
para geracdo das frequéncias adeorrénciade chuva Assim foram geradas as
distribuicbes de frequéncia e deteminagdo do melhor ajuste através do teste Qui

quadrado.

4.7.3Validagédo dos Modelos de Probabilidades

Nesta etapduscouse avaliar o ajuste das funcdes de probabilidades selecionadas
na calibracdo em estacOes alypweviamente selecionadas, localizadss regides
homogneas formadas, mas que ndo foram adotadas na etapa da calletg@unou
se a distribuicdo dérequénciapara as estacdes alvoaealisouse o melhor ajuste,

considerando o resultado grafico e ddato Quiquadrado

4.8 REGIONALIZACAO POR REGRESSAO MULTIPLA
A andlise de regressdo é um dos inimeros modelos estatisticos explanatérios

causais referentes ao tratamento de séries temporais de dados. E uma metodologia de
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previsdo de valores de uma ou mais variaveis de resposta (dependentes) através de um
conjunto devariaveis explicativas (independentes).

Segundo HAIRet al. (2005), a andlise de regressao mdultipla é uma técnica
estatistica que pode ser usada para verificar a relagéo entre uma Unica variavel dependente
e varias independentes. O objetivo da analeseedgressao mdultipla é usar as variaveis
independentes cujos valores sao conhecidos para prever os valores da variavel dependente
selecionada pelo pesquisador. A relacdo entre a variavel dependente e as demais variaveis
independentes pode ser formada dedmoom um modelo linear dado pelauacao
4 56.

S 1 1 & 1 & 1 & (4.56)

Emque Y € a variavel dependente ou previsiaXe,....X Sao as variaveis independentes
ou explicativasbo, 1, B, b i, s&0.08 coeficientes de regress¥alenota os residuosid
regressao.

O coeficienteh, € conhecido como a intersecao do plano ou coeficiente linear, e
os coeficienteb:, 2, b is&o chBmados de coeficientes parciais de regressao, porque (no
caso de duas variaveis independerbes)ede a variacdo esperada ¥mor unidade de
variacdo emXi, quandoX. for constante, B , mede a variacdo esperada ¥npor
unidade de variacdo eXa2, quandaX: for constantePara determinacdo dos coeficientes
I B R M1 husase o método dos minimos quadrados.

O modelo da regressdo multipla é reprdado em notacéeatricial pela fuacao
4.57.

» D8 (4.57)

Em que[Y] € um vetor(nx1)das observacdes da variavel depend¢Xje¢ uma matrix
(n x P)com as n observacoes de cada umddasiaveas independenteg[ bélum vetor
(P x 1)com os coeficientes desconhecidos (HA&Rl, 2005).Na forma matricial tem

seentdo(Equacao 4.58
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@ p Wi Wp  WR 1

6 O R o@ap O @ G TF o (459
8 g 8 8 8 T8
w gP @R WA © R g

As equacdes normais de regressao formadas pelo sister{flaquacao4.59) e
podem ser obtidas pela multiplicacdo de ambos os membiegudadod.58 por 1, X1,

Xo,....% sucessivamente, e a soma membro abne dasexpressoes resultantes.

B 1 & | 8d  8Bd E 1 B
TBOEY T BO O B T Bog& E 1 Bohah
Bagd 1 8B& T Bwa& 1 8Bod E 1 8BO&
y B T BO | Bdd | 8Bd8& E 1 8Bd

(459

Podese dizer que as solucdes das equacdes normais de regressao sao encontradas
pela multiplicacdo dos termos da equacédo por 80 . Assim a solugdo do vetor

I corresponde ao estimador de minimos quadradbsiddo pela Guacaot.60.

f ® 80 80 8O (4.60)

O somatodrio total dos quadi@s pode ser representado pefadtaol 61

W W £8w o ® &80 W I 0w ® (4.61)

Essas parcelagdos somatorios dos quadrados sdo calculados por planilhas
eletrénicas na forma de uma tabela de analise de variancia (ANOVA), tal como ilustra a

Tabela3. Essas tabelas sdo comumente usadadivarsos estudos estatisticos.
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Tabela 3 ANOVA de regressdo multipla.

Fonte Somatorio dos quadrados Quadrados médios Graus de liberdade
-1 o~ T oe ¥, o, o o N o ~ qux) .Y .Q “C
Regressao YO YQR ® & &8 50y - P
Residuos v vyoid & e O 50 vai- Yli YQi n-pP-1
€ P
Total YOUY O ©  £8X% n-1

Fonte: HAIR,et al.(2005).

Em que

n = tamanho da amostra;

P = nimero de variaveiadependentes

SQReg somatorio dos quadrados da regressao;
QMReg= quadrado médio da regressao;
QMRes= quadrado médio dos residuos;

SQT= somatorio dos quadrados total.

4.8.1Modelos de Regressamlultipla

Na determinacdo da variavel dependente Y (precipitagd) foi aplicach a
regressdo multipla entras variaves independentes (Altitudé H, Latitude 1 la,
Longitude- lo) para adeterminacdo dos parametrosi ,f , el (equacdes4.58a
4.61), que sao as constantes da regressdo, determinadas via método dos minimos
quadrados; e as variaveis independemesmeio dos seguintes modelos estatisticos, a
saber: mdelo Linear (uacédo4.62), Potencid (Equacédod.63, Exponeancid (Equacao
4.64) e Logaritmo (fuacaci.65.

0 T I 80 1 & O &¢é (4.62)
0 1 O ad aé (4.63
o Q 8 8 8 (4.64)
0 T rd7to 1d a0t 9 laé (4.65

Em que
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P = precipitacdo simulada;
"O- altitude;

a @ latitude;

a & longitude;

I

=

,] ,el sdao os coeficientes de regressao.

A escolhados modelos LineaRotencial, Exponencial leogaritmg deveseao
fato destes seremuito bem empregados dmdrologia e em estudgsara simulacao de
precipitacao.

Na maioriados estudgsenvolvendo modelos de regressabservase, que,
apenas corn uso @s variaveis Latitude, Longitude e Altitudpie sd@@smais fceis de
serem adquiridagoram obtidosbons resultados com modeksatisfatériosia estimativa
da precipitacdo, como por exemplo nos trabalhos de Mello & Silv@)ZD€ixeiraet al.
(2013 eTeixeiraGandraet al.(2015).

4.8.2 Teste de Multicolinearidade

A multicolinearidade esta relacionada, a cgidi em que uma certa variavel
explicativa possui alta correlagdo com uma ou mais variaveis explicativas, implicando
emuma superparametrizacéo modelo de regressao, afetando a qualidade dos modelos
de regressadSegundo Naghettini e Pint2007), @mra € evitar a multicolinearidade
eliminase uma entre cada conjunto de duas variaveis independentes que apresentarem
coeficiente de correlacasuperior a 0,85ParaHelsel e Hirsch(1992) algumasdas
consequécias da multicolinearidade sao:

- equacdes aceitais em termo do teste de Ftotal cujos coeficientes possuem escalas nao
realistas;

- coeficientes podem ter sinais néo realistas; e

- coeficientes instaveis: uma pequena mudanca em um ou poucos dados de entrada pode
provocar grandes mudancas ©osgficientes.

Em geral, as etapas e os critérios de selecdo dos melhores modelos de regressao e
do melhor conjunto de varidveis explicativas sédo: (a) definicdo da matriz de correlacéo
simples entre as variaveis; (b) calculo do coeficiente de determinasfeda (R2_a); e
(c) testes de estatisticas Ftotal, para a verificacédo da significancia do modelo de regressao

como um todo.
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A matriz de correlacdo é construida a partir do calculo dos coeficientes de
correlacdo simples entre as variaveis do modelo. Pele@éo entre duas variaveis X1 e
X2 é determinada pelo coeficiente de regressao simplesnforme Equacdo 4.66

definidapor:

(4.66)

O coeficiente r varia del a 1. Quando r é positivo, indica uma tendéncia de
crescimento conjunto de X1 e X2. Quando negativo, maiores valores de; X430
associados a menores valores dg Ruantomais proéximo da unidke, melhor a
correlagcao entre @Xe Xo.

Considerando X Xz e Xz as variaveis explicativas e r o coeficiente simples entre
as variaveis, podse descrever a matriz de correlagdo como:

Tabelad i Matriz de correlagéo Pearson
X1 X1 X1
X1 1

X1 X1X2 1

X1 rX1Xs X2X3 1

4.8.3Desempenho dos Modelos de Regresséo

Com o intuito de analisard@esempenhe a eficiéncialos modelos ntaméaticos
aos dados observados de precipitagacam adotados critérios de avaliagcdo como o
coeficientede determinacaeR? o coeficiete de determinacgéo ajustadB®? a o erro
relativo percentual E%, o erro quadréco relativo médio percentuaf%, o coeficiente
de NashSutcliffei NASH e araiz quadrada da média dos erros quadrat{dhe Root
MeanSquare Errof RMSE).

Coeficiente de Determinacéo

Na aplicacdo da regressdo multipla, o uso do coeficttgeterminaca®? e
indispensavel, pois este € capaz de explicar 0 quanto 0 modelo ém&gires na
estimacdo da variaveD mesmo varia ent@e 1. Quanto mais préximo de 1, melhor a

representacédo do modelo.
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O coeficiente de regress&3pode ser obtido pelagdacacs.67.

AR

86

Y T (4.67)
Coeficiente de Determinaca@justado

O coeficiente de determinacdo ajustad®¥_@, é calculado, considerando o
namero de variaveis independentes da equacdo de regrepsdie ser obtido pela
Equacdo 48, e assim como &2 quanto mais proximo de 1, melhor € a representacéo

do modelo.

2 p — p 2 (4.68)

Em quen é o niumero de valores observadng,o0 numero de variaveis independentes e

R2¢ o coeficiente de regresséo.

Erro Relativo Percentual

O erro relativo percentu@E%) avalia odesempenhdo modelg considerando a
diferenca percentual entre os valores da variavel observada e a simulada, conforme
Equacaot.69.

(0= —— ZPpTT (4.69

Emqued é a precipitacdo observad@e é precipitacédo simulada pelo modelo.

Erro Quadratico Relativo Médio Percentual
O erro quadrético relativo médio percentyéb) prioriza o ajuste dos valores
relaivos, retirando o peso de precipitacdeaiores ou menores. Pode ser glado,

utilizando aEquacgé®.70

i 0 B — (4.70

Em quep a precipitacdobservada (is),n|Hé a precipitacidestimada pelo modelo

(m¥s) eN corresponde ao namero total de precipitagiieservadas.
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Coeficiente de NaskSutcliffe (NASH)

A estatistica desse coeficiente compara a redugéo do desvio quadratico do erro do
modelo com o desvio quadratido modelo alternativo de prever sempre a média dos
val or es. Podemos dizer, =4m1f3.an o aefigent® ar a
NASH é dado peladtiacéo 4.71

66 Y0p (479

Em queYobsé a precipitagédo observada;alé a precipitagdsimulada pelo modelo®
€ a média das precipitacdasservadas.
O coefigente de NASH pode variale- b a 1, sendo o valor de 1 indicativo de
um perfeito ajuste, enquanto valores inferiores a 0,36 fazem com que o modelo seja
julgado como inaceitavel (COLLISCHONN, 2001L8A, et. al, 2008).

indice de desempenho RMSE

A raiz quadrada da méddoserros quadraticos (RMSH),utilizada para estimar
a qualidade de um modelo. O uso do RMSE tem grande vantagem ag@orelo
coeficiente multiplo (R? contudo, ndo estabelece um percentual ou tipo de erro como
critério de conparagéo. Mnores valores nessindices evidenciam melhor qualidade de

ajuste e menores errds.obtencédo dessedite pode ser feita através Bauacaot.72

YO YO -zB & ) 4.7

4.84 Calibragdo da Regressadultipla

A Regressao Mudltipla foi realizada com o auxilio de planilhas eletrGmeas
quaisforam organizadas tabelas, contendo as informacdes das variaveis independentes
(altitude, latitude e longitude) dependente (precipitag).

Na calibragdo dos modelagijlizaramseas precipitacdes totais médias anuais e
mensais das estacgasviomeétricas de cada um dos grupos formados pelo méiazdp
c-means

Utilizou-se quatro modelos, o Linear, Potencial, Exponenclabgaritma Os

parametroge regressdp i ,f , el , foram calculados pelo método dos minimos
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quadrados. Tais parametros represengaminformacdesidicas das estacGeEssas
informacgdes, através dos modelos, podem ser transferidas para locais sem dados de
precipitacéo, permitindo a simulacao dos valores de precipitacdo. Assim, a regionalizacao
€ ektuada por meio da regressao dos parametnaglacao as caracteristicas geograficas

e de altitude locais das estacOes pluvioites utilizadas na calibracd0.desempenho

dos modelosle regresiofoi avaliadoe o melhor modeléoi posteriormente validado.

4.8.5Validacédo dos Modelos de Regressadultipla

Na etapa da validacéo foram selecionadas 9 estacfes pluviométricas chamadas de
estacoes alvo. Essa®stacbes foram escolhidas conforme sua localizacao,
preferencialmente as que se encontravam nas regides homogéneas definidas e que
possuissem dados de precipitagdesta formacom base nos seus dados de localizacéo
e a altitude e aplicando o modelo degressédo escolhido, estitrse a precipitadpo.
Assim, adotando o erro relativo percent(@&%), comparouse o valor observado e
simuladodos totais rédios anuais e mensais. Se os exrm®ntradogprem baixos, e
se confirmao bom desempenhdo modelopara estimagas precipitacbesas regides

homogénes
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 FORMACAO DAS REGIOES HOMOGENEAS DE PRECIPITACAO

5.1.1 Método Fuzzy emeans

A aplicacéo do método Fuzezymeans, foi realizadam ambiente computacional,
por intermédio da furdip fcm que funciona como um algoritmo, organizado em uma
rotina de programacadApéndiceB), capaz de geraw processamento desfuncao
Assimfoi criadoum arquivode texto(matrix.tx) compost pelos valoes das variaveis
adotadagdas 83 estacdes pluviométricas. Essa matriz € um dos dados de entrada do
algoritmo, juntamente com o namero gleipos p), o parametro de fuiztacdo(m) e o
critério de paradé). Apos a aplicacdo daalise de grupamento pelo método Fyze-
meanspelo quaforam testado3 agrupamentowariando o nimero de grupos, de 2 a 8,
obtiveramseos graus de pertinéncia de cada estacao.

Na realizacao dasgrupamenteforam utilizadas/ariaveis de precipitacdo média
anual, altitude docalizacdo (latitude e longitudeyerificou-se que quanto maior o
ndamero de grupos, menor seoaalor doindice PBM.Destaforma foram realizados
testesaté 8grupos,tornando a pesquisa maibjetivg j4 que o indice PBMtenderia a
diminuir com agrupamentamaiores que3 e assimnao poderiaassegurar uma particao
boaentre os grupos formados.

Além do numero de grupos, fon testados os parametros deiffaacdo, no
intervalo de 1,2 a 2,0ndicadopoar ROSS (1995 COX (2005),paraverificar qual
agrupamento apresentaria o melhor resultado, analisando tanto o nUmero de grupos, como
o parametro de frificagdo, sendo adotado o nimero maximo de iterag@gsigual a
200e o critério de parada igualum erro minimg#) de 0,001.

Pelo fato da composicéo da série histodeal5estacdepluviométricas, nédo
estarem com dados de 30 anos pl@t® optouse em realizar uma analise de
sensibilidade nesta etapa do agrupamento, para verificar se as médias de chuva de
estacbes com periodos diferentes influenciaria no resultadorrdacdodos grupos.
Assim foram calculadass médias anuais pamries con 5, 10, 15, 20, 2580 anos, e
meédia anual deoda a seériehistéricade cada estacd® assim poder avaliar se essa
composicdo da série influenciaria no agrupamento.

Aplicando a metodologia fuy c-means, obtevee como respostio algoritmo,
0s graus de pertinéncia de cada elemento, 0 nimero de é&ragd valor da funcéo
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objetivo, para as diferentes situacgdes, considerando a composicdo da seérie histérica.
Realizouse, portant@41 simulagdes para encontrar o melhor agrupaniéabela 5)

Para definir entre 0441 agrupamentos, qual seria 0 mais adelq foi aplicado
o indice PBM as resultados do agrupamenfocurando assegurar que particao
gerada, tenhgrupos compactos com grande sep@vaentre elestste indiceindica

como melhor agrupamento, o que apresentaaiorvalordev AJCA®D 6 0Q 8

Tabela 5 indice PBM para cada agrupamemte parametro de fuzificac&o.

PBM-Referente a dados de médias anuais de chuva de 5 anos de observ
m=12 m=1,3 m=1,4 m=15 nm=1,6 m=1,7 m=1,8 nm=1,9 m=2,0
2E+05 2E+05 2E+05 2E+05 3E+04 1E+05 1E+05 3E+04 3E+04
1E+06 4E+06 1E+06 4E+06 8E+05 1E+06 1E+06 9E+05 5E+05
5E+04 9E+04 6E+04 4E+04 2E+05 6E+04 1E+05 1E+04 5E+04
5E+04 2E+04 5E+04 4E+04 4E+04 4E+04 6E+04 1E+05 7E+04
7E+04 3E+04 2E+04 3E+04 2E+04 6E+04 4E+04 5E+04 2E+04
6E+04 2E+04 3E+04 2E+04 2E+04 4E+04 2E+04 2E+04 2E+04
4E+04 1E+04 2E+04 2E+04 2E+04 3E+04 2E+04 4E+04 1E+04

0O ~NO O WN|T

PBM-Referente a dados de médias anuais de chuva de 10 astusedeacao

m=1,2

m=1,3

m=1,4

m=1,5

m=1,6 m=1,7 nm~1,8

m=1,9 m=2,0

3E+04
1E+06
1E+05
3E+04
3E+04
1E+04
2E+04

00O NO Ol & WN|T

3E+04
3E+06
5E+04
5E+04
1E+04
1E+04
1E+04

2E+05
8E+06
1E+05
4E+04
2E+04
2E+04
3E+02

3E+04
1E+06
4E+04
2E+04
2E+04
3E+04
3E+04

3E+04 3E+04 2E+05
3E+06 3E+06 9E+04
4E+04 5E+04 4E+04
2E+04 8E+04 2E+04
2E+04 3E+04 4E+04
2E+04 1E+04 2E+04
2E+04 2E+04 2E+04

1E+05 1E+05
1E+06 2E+06
4E+04 3E+04
3E+04 4E+04
3E+04 1E+04
4E+04 1E+04
3E+04 2E+04

PBM-Referente a dados de médiemiais de chuva de 15 anos de observacé

m=1,2

m=1,3

m=1,4 m=15 m~1,6 m=1,7 m=1,8

m=19 m=2,0

1E+05
1E+06
1E+05
AE+04
2E+04
2E+04
2E+04

coO~NO O WN|T

7E+04
1E+06
2E+04
1E+04
2E+04
2E+04
1E+04

3E+04
2E+06
5E+04
2E+04
2E+04
2E+04
2E+04

3E+04
1E+06
3E+04
2E+04
3E+04
2E+04
5E+03

3E+04 1E+05 3E+04
1E+06 2E+06 8E+05
7E+04 2E+04 4E+04
2E+04 5E+04 4E+04
A4E+04 2E+04 4E+04
1E+04 2E+04 2E+04
2E+04 2E+04 7E+03

5E+04 3E+04
2E+06 4E+04
2E+04 4E+04
3E+04 4E+04
3E+04 4E+04
2E+04 1E+04
5E+04 9E+03

PBM-Referente a dados de médias anuais de chuva de 20 anos de obsen

P

m=1,2 m1,3 m=1,4 n=1,5 m=1,6 n=1,7 m=1,8 m=1,9 m=2,0

2 3E+04 3E+04 3E+04 2E+04 1E+05 1E+05 3E+04 1E+05 1E+05
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9E+05 1E+06 1E+06 1E+06 8E+05 8E+05 2E+05 2E+07 2E+06
3E+04 3E+04 3E+04 3E+04 2E+04 8E+04 4E+04 6E+04 2E+05
3E+04 1E+04 3E+04 3E+04 3E+04 5E+04 2E+04 3E+04 2E+04
2E+04 2E+04 2E+04 3E+04 3E+04 1E+04 2E+04 1E+04 3E+04
AE+04 2E+04 1E+04 3E+04 2E+04 2E+04 1E+04 2E+04 3E+04
5E+04 9E+03 2E+04 2E+04 1E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04

0o ~NO O W

PBM-Referente a dados de médias anuais de chuva de 25 anos de obsen
m=1,2 m~1,3 m=1,4 m=15 nm=1,6 m=1,7 m=1,8 n=1,9 m=2,0
1E+05 3E+04 1E+05 3E+04 3E+04 1E+05 1E+05 1E+05 2E+04
9E+05 1E+06 2E+06 2E+06 9E+05 9E+05 9E+05 3E+06 2E+06
8E+04 4E+04 2E+04 2E+04 9E+04 4E+04 4E+04 3E+04 4E+04
3E+04 2E+04 2E+04 6E+04 2E+04 2E+04 2E+04 7E+03 2E+04
3E+04 4E+04 1E+04 2E+04 1E+04 3E+04 3E+04 2E+04 1E+04
2E+04 1E+04 2E+04 1E+04 2E+04 2E+04 2E+04 9E+03 2E+04
2E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04 1E+04 1E+04 1E+04 1E+04

0O ~NO Ol WN|T

PBM-Referente aaldos de médias anuais de chdea80 anos de observacao
m=1,2 n=1,3 n1,4 m=15 m=1,6 m=1,7 m=1,8 m=1,9 m=2,0
6E+04 6E+04 2E+04 1E+04 5E+04 1E+04 5E+04 5E+04 1E+04
8E+05 8E+05 3E+05 3E+05 3E+05 3E+05 3E+05 3E+05 3E+05
2E+04 1E+04 8E+03 2E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04 2E+04
1E+04 9E+03 3E+04 3E+04 4E+04 2E+04 2E+04 2E+04 2E+04
9E+03 6E+03 4E+04 1E+04 6E+03 1E+04 8E+03 9E+03 7E+03
1E+04 8E+03 9E+03 8E+03 8E+03 1E+04 1E+04 5E+03 7E+03
5E+03 6E+03 6E+03 5E+03 6E+03 1E+04 8E+03 1E+04 5E+03

00 NO Ol & W|IN|T

PBM-Referente a dados de mé&danuais de chuwde todo a série observada
m=12 m=1,3 m=1,4 m=15 nm=1,6 m=1,7 m=1,8 nm=1,9 m=2,0
2E+03 1E+04 8E+03 2E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04 2E+04
1E+04 1E+06 3E+04 3E+04 4E+04 2E+04 2E+04 2E+04 2E+04
9E+03 6E+03 4E+04 1E+04 6E+03 1E+04 8E+03 9E+03 7E+03
A4E+04 1E+04 2E+04 2E+04 2E+04 5E+04 4E+04 3E+04 4E+04
2E+04 2E+04 2E+04 3E+04 4E+04 2E+04 4E+04 3E+04 4E+04
2E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04 2E+04 2E+04 2E+04 1E+04
2E+04 1E+04 2E+04 5E+03 2E+04 2E+04 7E+03 5E+04 9E+03

0O ~NO O WN|T

Pelos valores d& expostosda Tabelab, verificase quea formagédo com trés
grupos p) obteve o maior indice PBMem todas as sesituacdesonsideradagb, 1Q
15, 20, 25, 30 anos e toda a sgriesse resultadmdica quea composicao deéries
historica, comperiodosnao uniformesndo provocaesultads diferentes na formacao

dos grupogara essa regiao.
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Na validacadado agrupamentoo melhor valor dgarametrade fuzificagcao(m),
indicado pelo indic®BM, estano intervalo de 1,3 a 1,9, porém o valor de 1,9v&thor
por apresentar o &ximo valor do referido indice (Tabela 6) em relado as demais
aglomeracdesexecutados pelo fuzzy-roeans.Esses valoresdo semelhantes aos
encontradosos estudos realizados [feale Bezdek (1995)e Goyale Gupta (2014)em
gueo melhor desempenho do fuzyneeansfoi obtido com valores déuzificagdo (n)
entre 1,4a 2,5.

Tabela 6 Valores maximos do indid@BM em fung&o do comprimento das séries, do

parametro de fuzificacdome do numero de grupos p.

Periodo PBM m p
maximo
5 4E+06 1,5 3
10 8E+06 1,4 3
15 2E+06 1,9 3
20 2E+07 1,9 3
25 3E+06 1,9 3
30 8E+05 1,3 3
T.S 1E+06 1,3 3

T. Si Toda a série historica.

Na Figura 11 observase o comportamentalos indicesPBM de cada grupo

formado, considerando astias anuaide chuvada série d20 anos de dados.

Figura 11i indice PBM em funcdo do nimero de grupos

Mdximo valor do indice PBM

1E+08

1E+07

1E+06

Indice - PBM

1E+05

1E+04

Numero de grupos
——m=12 ——m=13 m=1,4 ——m=15 e m=1,6

= -+-=m=17 --4-m=18 —=—m=19 - m=2,0
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O melhor agrupaento, indicado pelo indid@BM, entre as 441 simulacdes foi
para a formacéo de trés agrupamentos, tendo BornRE+07e parametro de fuzificagao
(m) de 1,9, para os totais médersuais das séries histdricas com 20 anos de dados.

Notase que para o agrupamento desses postos pluviométricos, oFBdidei
maior para todos os agrupamentosn trés gruposp(= 3) e menores para os demais
grupos, indicando que o agrupamento mais @aleg seria o formado por trés grupos com
0 maximo indicd®BM.

Os grupos formados representam as regides homogéneas de clynupo ®é
formado por52 edacdesp grupo 1l é formado poRl estacdes e o grupkh € formado
por 10estacOesle acordo com seus graus de pertinéncia.

Um dos resultados do algoritmo FCM sé&o os graus de pertinéncia dos elementos
agrupadosEsse grau de pertinéncia refsea probabilidade de um elemento pertencer
ou ndo a um determinado grupo. Quanto mais préxlient maior a chance de pertencer
a um grupo. Assim, todss as estacBepluviométricas representadas por suas
caracteristicas de chuva anual média, altitude e localizacdo, apresentaram um grau de
pertinéncia para cada grupo.

A estacdo Al6 Brasi(01251000), por exemplo, localizada no estado do Mato
Grosso, apresenta para o Goulp grau de pertinéncia de 0,88, para o grupo 2 de 0,10 e
para o grupo 3 de 0,0Para Mingoti (2005), isso significa que @&stacao possui
aproximadamente886 de proballidade de pertencer ao grupo 1.

Na Figura 1Aapresentaseo comportamentoak graus de pertinéncia das estacées

A lista completados graus de pertinénaile cada estac@nconte-se no Apéndice D

Figural2i Grausde Pertinéncia das Estagdes.
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5.12 Formacéo das Regibes Homogéneas

Os grupos formados pela anélide agrupamenfozy emeansséo considerados
comoas regiées homogéas de chuvgrigura 13) A Regidol € formada pelas estacfes
gue apesentam chuvamnuaiscom média de 1.62%m, minima del.187mm emaxima
de 1.990mm. Essas estacoes estédoncentradas na porcaentral esudoesteda RHTA,
mais especificamente nas sub bacias do Alto Tocanthraguaia, onde predomina o
bioma do cerrado, de clima tropicazonal

A Regido Il é formada por estacbes com méd@es chuvas anuais de
aproximadament&.700mm, com minima de.249 mm e maxima de9489mm. A maior
parte das estacdes desse grupo, estao distribuidas na porcé&udesteda RHTA,
especificamente em parte dos estados de Goidas e o Distrito Fedel@bma
predominante nesta regidambéme o cerrado.

A Regiaolll é formada por estacfes que apresentam chuvas demeisidade,
com média de 200 mm, minima de 2.02Hm e maxima de 843 mm. As estacdes des
grupo estéo concentradas na porcao norte da RRa®ubbaciaBaixo Tocantins, onde
predominao bioma Amadnico, com clima quente e imido e alto indice pluviométrico.

As Regides k Il podem ser caracterizadgor regidecomvolumesaproximados
de preitacbes anais médios dd600 e 1700nm, respectivamentegsnquanto que a
Regiéo Ill apresenta volumes de precipitagie2400 mm.

O agrupament@Figura 13yepresentode forma satisfatoria@mportamento da
precipitacdo nesta regido, pastudosja existentesde precipitaciorealizados pela
Embrapa (1994), pelagéncia Nacional de AguasANA (2009) e por Loureiroet. al.
(2014) nesta regidga havian identificado os totais pluviométricee@melhantesestas

regides, através de métodos de interpolgg@estatistico
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Figura 13- Regibes Homogéneas de Precipitacdo da RHTA.
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O comportamento da precipitacdo apresentado nestas réigabeta §, estasob
influéncia de diferentes fatores climaticosmo a temperatura, a latitude, a umidade e a
pressaogue juntos, condicionamdastribuicdo de chuva nas regides formadas.

Tabela7 1 Comportamento das Variaveis nas Regides Homogéneas.

Precipitagdo  Altitude Média Média

Regides NE % (mm) (m) Precipitacdo Altitude
| 52 62,7 1187-1990  20- 450 1625 281
Il 21 253 1349-1989 467- 1242 1700 709
Il 10 12,0 2025-2838  11-683 2400 154

Total 83 100
NE-NUmero de Estacgdes.
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5.1.3 Teste de Heterogeneidad@)

O célculo da medida de heterogeneidade, conforme estabelecido no itéon 4.6
feito pela compacao das variancias entre osICebservado e simulad®essa forma,
procedetse ao calculo da medida de heterogeneidade de acordoEsumgiol.28.

Os valores do quocientes dmomentod., para algumas estacOesstao

apresentados na Tab&aos valores completos estdispostos no Apéndice D.

Tabela81 Quocientes d&lomentosL para as estacdes estudadas.

ID Ngados CV-L Assimetria-L  Curtose-L
El 19 0,130 -1,595 -4,635
E2 17 0,072 -2,767 -5,087
E3 18 0,081 -2,417 -4,844
E21 31 0,105 -0,074 -5,934

Os valores ddabela9 permitem o célculo doguociented. regionais por meio
da média ponderada tomando o tamanho da série, conforme mencionado no.5opico 4
Na verificacdo do Teste de Heterogeneidade (H), foi obtido o valp@diépara a Regido
I, -0,0049 para a Regido B-0,7874para a Regiadl, conferindoregidesaceitavelmente
Homogénes pois H< 1.

Hosking & Wallis (1997) afirmam queguando H apresenta valores negatjvo
significa que ha menos dispaosentre os valores amostrdes CvL do que se esperaria
de uma regido homogénea

O significado da medida de heterogeneidade pode ser visualizado através dos
diagranas de gacientes de momentds (Figura ¥). Em diagramas como esses, uma
regido possivelmente homogénapresentaria, por exemplo,-Cy amostrais, menos
dispersos possiveidp que aqueles obtidos por simulagdo. Em termos quantitativos essa
ideia basica pode ser traduzida pela diferenca centrada entre as dispersfes, observadas e
simuladas.

A dispersao nas regides simuladas, para os quocientes de mameatoonstra
gue nao oarreu dispersdo dos dados, e, portanto, ndo existem postos com média muito
acima ou abaixo dos valores ja esperados. Assim, as dispersdes simulada e observada séao

semelhantes, configurando uma regido aceitavelmente homogénea.



Figura ¥4 Dispersdo doguocientes CM. e Assimetrial.
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5.2ESTIMATIVAS DE CHUVAS POR FUNCOES DE PROBABILIDADE

Com o objetivo de determinar a melhor fung&o de distribuicdo de probabilidade
para a estimativa de chuvasneegides homogénedésrmadas foi utilizado o cédigo
computacionalFDP (APENDICE Q, para a geracdo das funcdes de probabilidade
Normal, Lognormal, Gana, Gumbel, Exponencial @/eibull.

Para a calibracddpram adotacésas médias de precipitacaoual e mensal de
cada uma da83 estacdepluviométricasutilizadasno agrupamentfuzzy emeans A
partir desses dados foram geradas as funcdepralmbilidade para as séries de
precipitacdomédiaanud e mansal de cada regiabomogéneaSeguidamente, para a
calibracdo da melhduncéofoi realizado o teste do Qui Quadrad®)(para avaliar o
ajuste ou aderéncia das frequéncias das funcdes de distribuicdo de Probabilidade Normal,
Log-normal,Gama, Gumbel, Exponencial e Weibull.

Na aplicacéo do teste Qquadrado, o0 numero de graies liberdadeseraigual a
doise onivel de significancia adotado, € o de 5%, por ser o valor mais usual na aplicacao

deste testeSendo assing valor do X tabeladcé igual a 5,99 para todas as funcdes.

5.2.1Calibracéo daPrecipitacdo Média Anual

Para as médias anuais de precipitacdo, dentre os modelos de probabilidades
testadosas funcdes Gumbel Exponencial ndo se ajustaradequadamente, isso pode
ser comprovado pelos valores X®(Tabela9), que foram maioredo que o tabelade,
pelo comportamento das funcdeés probabilidadejeacordo com sFiguras 15, 16 e 17.
As funcdes de distribgéo de probabilidade NormaGama e Weibull, tiveran boa
aderéncia, pois seus valoresXtdoram todos abaixo do valor tabelado de 5f®em a
melhor foi a LogNormal, conferindo a ela um bom modelo de probabilidade de

ocorréncia de precipitacdo anual nas referidas regioes.

Tabela91 Teste dax2para as fun¢des de probabilidade.

Resultado do X?
Normal Log-Normal Gama Gumbel Exponencial Weibull

R. Homogénes

I 0,79 0,54 357 38,15* 28,87* 2,93
I 0,46 0,36 4,39 28,21* 56,23* 3,95
1] 0,09 0,04 518 29,52* 42,84* 3,08

(*) valores inadequados.



Probabilidade de ocorréncia

Probahilidade de ocorréncia

77

Figura B1 Func¢des ddistribuicdo deProbabilidadana simulgdo de médias anuais de precipitagam a Regido Homogénea |
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Figura B Func¢des de distribuicdo de Probabilidade na simulacdo de médiascenpegsipitacdo para a Regido Homogénea Il

_h{i < Feq Gamma
T ———Feq Obs
Lo g
“8)
o ]
%
\O
N J
k)
A
Cé)x%_\ 4
h\hs\

1]
1300

1500 1600 1700 1800 1800 2000

Precipitagéo (mm)

oL T . T T
— T Feqg Weibull
T ———Feq Obs
ool i

it
@
& |
oh
@, ]
)
Gy
\\ 4
& %-ﬁ__
——g
-~

0
1300

1800 1800 1700 1800 1800 2000

Precipitagdo (mm)

78



Frobabilidade de ocomréncia

Frobabilidade de ocarréncia

Figural7i Funcdes de distribuicdo de Probabilidade na simulagdo de médias anuais de precipitacao @arblenieginea ll|

nsa

e

04

nz

G Fag MNorm
———Feg Obs

Precipitagén (mm)

D 1 L 1 L 1 L 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900

0.8

06

0.4

02

O Feq Gurnbel
———Feq Obs
o] o 1
T
i ¢
~
. o

Precipitagdo (mm)

D 1 L 1 L 1 L 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900

Probabilidade de ocoréncia

Probabilidade de ocarréncia

Q. a G Feg Lnorm
R ———Fag Obs
0B+ 4
4]
\\O
el
0B+ .
-
D4+ 5,
-
OO . N
0.2 T
O b

Precipitagén (mm)

D 1 L 1 L 1 L 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2600 2900

- O FegExp
R ———Feg Obs
IR 4
o ~
OO \QO
06t \ S0 o %
-
04+ \
“
\H-.
02+ “*ahw
i

Precipitagdo (mm)

D 1 L 1 L 1 L 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2600 2900

Frobabilidade de ocomréncia

Frobabilidade de ocarréncia

nsa

e

04

nz

0.8

06

0.4

02

O Feqg Gamnma
———Feq Ubs

Precipitacéo (mm)

D 1 L 1 L 1 1 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2300 2900

O Feg Weibull
———Feq Obs

Precipitagan (mm)

D 1 L 1 L 1 1 1 L
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2300 2900

79



80

Dentre todas as fun¢des de probabilidade usadas na calibracdo das méias anua
a Lognormalfoi a que apresentoa melhor ajuste pelo teste de aderénetficando a
boa aplicacdo da distribuiciog-Normal para sériegssociadas a totaisdximos.
SegundoMello (2013) eTucci (2AL2), asF D P Gumbel e Exponencial tem
melhor desempenho na estimativa de valores extremos para maximos ou pfationos
que ficou comprovado pelo seu desempenh@dé&quadpna estimativa de totaisédios
de precipitago.

5.2.2Calibracdo daPrecipitacdo Média Mensa

Como a proposta do trabalho, é também estudar a precipiteghamensaldas
regides homogéneas da RHTA,dm realizadasimulagdes das fungdes de probabilidade
paraamédia mensal de precipitacde cada estacdo paraReqides I, Il e 11l

A TabelalO apresentas resultados do teste Quuadradpos quais foram obtidos
com a simulacéo das funcfes de probabilidades para as médias mensais-Selrpeeva
as fungées Gumbel e Exponencial ndo apresentaram um bompgtesteenhundos
meses em nenhumagiéo, pois os valores dg? foram superioresio valor tabelado
(5,99).

Tabela D1 Valores doX2das simulag¢des das séries mens&ggido Homogénea |.

Valores dox?
Normal Log-normal Gama Gumbel Exponencial weibull
Jan 0,89 0,52 0,72 12,8 19,3 2,32
Fev 3,85 3,1 3,31 78,23 27,4 6,7
Mar 1,06 1,61 1,02 45,23 12,35 1,31
Abr 10,11 6,15 5,67 19,23 5,01 5,74
Mai 15 4,64 1,16 68,21 1,28 1,63
Jun 46,58 2,23 2,14 75,52 2,43 1,44
Jul 49,58 2,52 2,02 88,17 2,79 1,35
Ago 12,15 1,61 511 62,32 18,12 6,49
Set 7,75 2,11 5,19 56,31 16,2 8,1
Out 2,88 5,18 2,52 17,32 13,62 3,86
Nov 4,86 15,39 6,09 23,67 17,65 4,33
Dez 1,09 3,19 2,41 24,12 15,25 0,13
Média 13,0 4,0 31 47,6 12,6 3,6

Na Regido la funcdo Gama apresentowm bom ajuste, apesar de em alguns

messes 0 valor dX2 ser maior que o tabelado. Porém a &m¢ana, apresentou,
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somente para o0 més de novembmdpr doX2 superior ao tabelado, enquanto as demais
fungbes apresentaram valoresX¢superior em mais de um més. Sendo assim a fungéo
de dstribuicdo de probabilidade @& € indicada com@mais adequada para a Siméta¢
dasprobabilidade de ocorréncia dasecipita®es nédias mensais na regido homogénea
l.

Na Regiaoll asfun¢gbes NormalLog-normal, Gana e Weibull, apresentaram
valores menores d¢? tabelado conferindo um bom ajus{@abela 1)1 Somente para as
séries do més de julho, o valor ®&foi superior para todas as funcfésfuncdo que
apresentou menores valoresXtdoi a Gana, e em seguida a Weibull, com médiaxdo
de 1,99 e 2,09 respectivameritego, indica-se para aagiao homogéneld, afuncéo de
probabilidade Gaa, como modelo mais adequgthra a simulagéo das probabilidades

de ocorréncia de precipitacdo nathensal.

Tabelalli Valores doX2das simulagBegas séries mensdiRegidoHomogénea Il

\Valores dax?
Normal Log-Normal Gama Gumbel Exponencia Weibull
Jan 0,85 0,52 0,56 28,23 17,08 2,16
Fev 2,17 2,43 2,36 42,12 15,23 1,97
Mar 1,29 1,14 1,21 28,24 16,31 1,92
Abr 3,01 2,76 2,48 34,21 31,27 3,86

Mai 1,68 2,54 2,14 36,23 10,92 1,3
Jun 3,41 1,84 1,83 18,36 1,02 1,53
Jul 7,59 7,94 6,94 26,35 7,12 6,14
Ago 0,75 1,41 0,89 13,1 4,42 0,58

Set 291 2,05 2,026 16,41 11,63 2,57
Out 0,91 1,03 0,96 19,27 14,23 0,88
Nov 0,37 0,36 0,37 24,24 10,63 0,65
Dez 1,07 1,2 1,1 19,63 80,14 1,57
Med 2,2 2,1 19 255 18,3 2,1

Na Regido Fbomogéneadll a fun@esNormal, Lognormal eGama, apesar de nao
se ajustarerbem em alguns mesgabri, maio, junho ¢ulho), obtiveram um bom ajuste
nos demaisnessesA funcdao Weibull, foi a queapresentou menoresloresdo X? em
relacdo adabelado. Assimssafuncaopode ser indicada como modelo adequado para
simular a probabilidade de ocorrémae chuvas mensais megido homogénedl
(Tabela 12
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A funcdo Weibull, geralmente, é usada em séris®ricas de valores minimos.
No caso das séries médiasensais apresentarem valoreserores nos messes,
principalmente nastiagem, pode ser uma justificativa para essa funcde ttequado

muito bem, paras dados mensais de preciptagiaRegido homogéneldl.

Tabela 271 Valores doX2das simulacfedas séries mensdisRegido hmogéneai |

Valores dax?

Normal Log-normal Gama Gumbel Exponencial Weibull
Jan 0,083 0,22 0,17 17,24 25,86 0,005
Fev 0,016 0,06 0,04 16,37 21,54 1,23
Mar 0,05 0,23 0,14 12,93 19,29 0,09
Abr 6,5 8,07 7,67 11,7 16,32 5,94
Mai 0,37 5,58 1,9 4,8 55 1,52
Jun 0,196 8,26 1,76 5,96 2,59 1,56
Jul 0,38 12,54 3,22 15,56 3,53 3,04
Ago 39 0,42 0,43 2,54 0,32 0,47
Set 2,53 1,43 1,62 3,49 1,3 2,08
Out 0,16 0,75 0,31 13,5 1,96 0,12
Nov 0,12 1,17 0,55 3,31 1,7 0,3
Dez 0,13 1,2 0,73 3,5 3,08 0,3
Med 1,2 3,3 15 9,2 8,6 1,4

Nas Figuras &, 19 e 20, observase ocomportamento das frequéncias observadas
e das funcdes de distribuicdes de probabilidade (FDP) simuladas para as precipitacdes

médias mensais de cada regido hodneg

Figural8i Distribuicdes de Probabilidade observada e simuladanédias mensais
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Figura D7 Distribuicbes de Probabilidade observadgsimuladalas médias mensais
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5.2.3Validacdo dos Modelos de Probabilidade

Para validar omelhores modek de probabilidade, obtidos: calibrago, foram
selecionadosiove estacdes pluvidgtricas A escolha das estacfes baseasammasua
localizag&ogconsiderando que as mesmas estivessem localizadas nas regides homogéneas
e possuissem série historica minima de 10 anos de .dadbabela B e a Figura 2

exibem as estacdes utilizadas paraabdacao.

Tabelal3i Estac6e$luviométricas Avo adotadas n¥alidagcéo

Estacao Cédigo Latitude Longitude Regido
Tucurui 0034900C -3,7603  -49,667
Cameta 00249001-2,2394  -49,4997 1]
Belém 00148001 -1,45 -48,5
Trecho Médio 0135100C -14,0867 -51,6964
Gurupi 0114900z -11,7372 -49,1361 Il
Formosa do Araguaic 01149001-11,7972 -49,525
Faz. Maraja 01548011-15,5531 -48,5772
Pirendpolis 01548004 -15,85 -48,95 |

Faz. Babil6nia 0175300z -17,3528 -53,0919
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Figura 27 Localizagéo das Estagbes Alvo
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O modelo usado na validacdo para a simulagéo da probabilidaderdéncia de

chuva média anual, na Regiiomogénea |, Il e lll foi a funcédo de distribuicdo Log

Normal devido aoseu melhor ajuste na etapa da calibragda. Tabela 14 sdo

apresentdosos valores do QeQuadrado obtidos para cada estagéo, alas sériesle

precipitagdes médias anuais, obtidas pela fungdo Log_Normal.

Tabela 87 Valores do Xha validgdo dos modelos probabilisticos para as séries anuais.

Regido Estacbes X?
Log-Normal
Tucurui 2,37
1] Cameta 0,59
Belém 2,96
Trecho Médio 2,95
I Gurupi 0,76
Formosa do Araguaia 1,8
Faz. Maraja 1,7
| Pirendpolis 0,82
Faz. Babilonia 1,12
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O teste Ququadrado realizado com as esta¢des alvo foram todos adeqados,
a funcéo de distribuicdo Legprmal,com valores abaixo de 5,99 (tabelado). A aderéncia
adequada desse modelos para as séries de chuvas anuais, pode ser justificada pela sua boa
aplicacdo em séries totais de precipitagdpecialmente anuais, confesdss funcdes de
probabilidadd_og-normd.

Nas Figuras 22, 23 e 24 pode ser observado o comportamento da frequéncia
observada e da frequéncia simulada pela fungcéo de probabilidadéotimgl ajustada
as séries médias anuais das estacdes alaodRegido Homognea | Il e I,

respectivamente.

Figura 27 Probabilidade de ocorréncia de chuva observada e a simulada das Estagdes

Alvosi Regido Homogénea I.
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Figura B1 Probabilidade de ocorréncia de chubservada e simulada das Estacdes Aivos

Regido Homogénea.ll
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Figura 27 Probabilidade de ocorréncia de chuva observada e simulada das Estagdés Alvos
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Na Validacéo das funcdes de probabilidade para as séries médias mensais, foram
adotadas as fgdes Gama nas regides | e Il e Weibulinegéo Ill, pelo seu melhor ajuste
apresentado na etapa da calibrapdTabela b sdo apresentadas valores doX? da

etapa devalidacao paras séries de precipitacédiamensal

Tabela 5 - Valores doX2na validacdo dos modelos probabilisticos para as séries mensais.

Messes
n| Fev|Mar| Abr | Mai | Jun| Jul | Ago| Set| Out|Nov | Dez

Regido Estacoes

Tucurui 3,69/1,52|2,23| 3,61/ 4,38/ 3,59| 1,35/ 1,99/ 0,44/ 1,08| 3,38| 2,65
I Cameta 1,13/1,12|0,79|1,07| 2,14/ 3,35/ 0,19/ 1,52/ 0,43| 1,21/ 0,23| 2,00

Belém 0,21/1,66|1,63| 1,67| 1,86/ 3,39/ 1,97/ 4,58| 2,4 |0,29]0,17|0,32
Ugggo 2,19|0,26|2,31| 3,21/ 1,74/0,04| 2,12| 3,52( 1,63/ 0,11| 2,8 | 2,25
Il Gurupi  0,28/1,17|2,64|0,16|0,59|0,57|0,26|2,52|0,30|0,31|0,61| 1,23
/Fx(r);?lfasug d0 3 19|0,92| 0,98| 3,28/ 2,39|0,09| 3,12 0,75| 3.4 | 3,36/ 2,58| 2,36

Faz. Maraja 0,07| 0,2 |1,46/0,63/0,52/0,53/2,71/1,64/0,14/ 1,13 2,71/ 0,06
Pirenopolis 3,8 |2,84/0,03|1,36/0,96|0,46|2,21) 1,04/0,19/0,770,81| 0,50
Faz.
Babilébnia 0,57/0,71/0,83|1,10/2,41/0,54/0,29| 3,6 |0,95/0,07|0,78| 0,65

A funcdo dedistribuicdo de probabilidade @& € muito bem aplicada na
estimativa da precipitac@oa valores extremos (maximos ou minimos), fato que pode ter
contribuido para o ajuste de$sacéaq ja que os dados de chuvas mensais, ora apresentam
valores minimos nos messes de estiagem erautalores maximaso periodo chuvoso.

Em relacda funcdoWeibull, o seuajuste é melhor em séries com valores minimos, o
gueocorre nas séries mensaiem valores inferiores, principalmente nos periodesos
chuvososO graficodas funcdes de probabilidagieistadospara as sées de precipitacao
média mensalasestacdes alvgsodem ser observadassBigura25(a) a 25(i).

Os melhores ajustes dsstribuicdes Gma, observados naeido Homogénea I,
foram encontrados na simulagdo da estacdo Rikendpolis em DezembroPorém,
observouse na estacbealvo FazendMarajg Pirendpolis e FandaBabildniag no més
de agostpummenor ajuste adistribuicdes de frequéncia Ga

Na RegidoHomogénea |la estacdo que apresentou maior e menor ader@ncia
distribuicbes Gmafoi a estagcd@urupi no més de JaneiroaeEstacdo Trecho Médio,

no mésde abri| respectivamente.
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Na Regido Homogénea lintre as estacdes alobservadasa Estacdo Cameta,
apresentou maior e menor aderémasa distribuicdes Weibytho més de Janeiralenho,
respectivamente.

Em uma avaliacdo gerdlos graficos jastados na validagcde comparando as
diferencas entre alistribuicdes de probabilidade simuladas e obseryadasnesses de
novembro, dezembro e janeimorreram os melhores ajustes, enquanto que nos messes
de Junho, Julho e Agostocorreu maior diferenga entre elas.

Em termos estatisticos, dsstribuicbesde probabilidades ajustadas as estacfes
alvo, represetam os modelos quepodem prever ocomportamentoda variavel
precipitacdo considerando principalmente seu carater continuo, ou seja, aqeele qu
ocorrera continuamente no tempo

Os resultads do teste de ajustamento demonstraram que a metodologia adotada
pode ser uma boa opcédo quando utilizada como ferramenta numérica para determinagao
de probabilidade de precipitacbes médizensais eanuais e sua aplicacdo consegue
estimar as frequénciae eventos que ainda nao foram registrados
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5.3REGIONALIZACAO PORREGRESSAO MULTIPLA
Na aplicacdo da regressao multifdeamusalas as variaveis independentes cujos
valores sdo conhecid@&ltitude, latitude e longitudeyara prever os valores danéavel
dependente, que neste estad precipitago média anual e a precipitacdo média mensal
Inicialmente foi realizado a andlise deulticolinearidade e em seguida foi
aplicada a calibracdo e validacdo dos modelos de regress@iorme sao descritos nos

topicos a sequir.

5.3.1Anédlise de Multicolinearidade

Com a aplicacdo da matriz de correlacdo, utilizando os dados das variaveis
independentes da regressaap rhouve correlacdo superior a 0,85 entre as variaveis
explicativas em nenhuma das regiées homogéAsasn,ndo ha necessidade dplicar
o teste do fparcial para determinar a significancia de cada variavel explicativa na
regessaoAs matrizes de correlacao entre as variaveis explicativas construidas para cada

uma das regi6es homogé@ise podem ser visualizadasTabelal6.

Tabelal6 - Matriz de correlagédo entes variaveis explicativas das regides homog&nea

definidas por meio do métodozzy emeans

Regido Homogénea Regido Homogéne&
Alt.(mm) lat. long. Alt.(mm) lat. long.
Alt.(mm) 1 Alt.(mm) 1
lat. -0,68992 1 lat. -0,13564 1
long. -0,25493 0,61729¢ 1 long. 0,12063S 0,659567 1
Regido Homogénea 3
Alt.(m) lat. Long
Alt.(m) 1
lat. -0,92977 1

long 0,280483 -0,21164 1

5.32 Calibracdo dos Modelosde Regressao Miltipla para Chuvas Totais Anuais
Os modelos de regressamram aplicadosas variaveis dependentes e
independentes e o resultado dos coeficientes de desempenho sogenemelos que

apresentaram os melhores resultados, conforme Tdlela
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Tabela X1 Coeficientes de Desempeantios Modelos de éyressao

Regido Homogénea |

Modelos R? R2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 0,46 032 6,09 0,138 046 0,00017
Potencial 0,42 028 561 0,138 0,42 0,00017

Exponencial 0,45 030 561 0,139 0,45 0,00017
Logaritmo 0,42 0,28 6,08 0,137 0,42 0,00017
Regido Homogénea Il

Modelos R2 RzZa E®%) ¢ ( Nash RMSE
Linear 0,40 0,26 3,89 0,58 0,41 0,00075
Potencial 0,39 0,29 3,81 0,58 0,40 0,00076
Exponencial 0,40 0,28 3,90 0,58 0,40 0,00075
Logaritmo 0,39 0,22 3,80 0,58 0,39 0,00076
Regido Homogénea lli
Modelos R2 Rz2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 0,74 0,61 473 064 0,74 0,00071
Potencial 0,67 051 575 063 0,68 0,00064

Exponencia 0,72 058 451 065 0,75 0,00072

Logaritmo 0,70 0,55 564 0,63 0,70 0,00046
R2- coeficiente de determinacéo; Rz epeficiente de determinacéo ajustaddolE( erro
relativo percentuaf (T ®ryo quadratico médipercentual; NASH coeficiente de
Nash Stcliffe; RMSET raiz quadrada da média dos erros quadrados.

Nas Regidesiomogéneal e 1l os coeficientes de determinacéo, R? e R?_anfora
menores que 0,%m todos os modelos adotadimglicando que ® mesmoao serim
tdo representativasPorém analisalo o erro relativo percentuaty erro quadratico
relativo médigpercentual e o RMSE, o modelo teria um bom desempealestimativa
de chwas, pois os erros obtidos sédo menores que d@&RMSE apresentou valores
minimos. Em relacdo ao coeficiente de NAS#loresacima de 0,36, conferem ao
modeloa condicdo daceitivel para a estimativa da variavel dependékgsim entre os
guatro modelgso Linearé o melhor considerandosmaiorescoeficients R2 e NASH,
para estimar chuvasédias anuaisas Regides Homogéneas | e Il

Na Regido Homogénea Jlpara todos os modelos analisadiss;oeficientes de
desempenhdR?, R2 a e NASH apresentaramalores satisfatéri@, porque quanto mais
proximo de 1, e sets valores melha é a sua representacéia estimagédo da vawel
dependenteOs erros foranbem inferiores a 10%, assim como o0 RMSE foi miniko.
entanto,0 modelo que apresentou o maior caefite de determinac&oR?2 e maior
coeficiente de NASH foi o Linear. Assjno modelo Linearé o mais adequado na
estimativa de chuvaédia anuatla Regido ldmogéneal|.
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5.3.3Validacdo das Modelos de Regressapara Precipitacdes Totais Anuais

Foram sdecionados nove postos pluviométricos, os quais foram chamados de
estacoes Alvo(Tabela 13, para validar os modelode regressao. Utilemamse as
informac0des das estacdedtitude, latitude e longitudepara estimaos totais rédios de
chuva anualA validacéao foi realizada commodelo Linearque apresentou melhores
resultados natapa da calibracdadotando os seus respectivos parametros de regresséao
e as informacdes das estacdes alvo.

Foi calcubdo o erro relativo percentu@quacédo 4.67 o qual compara o valor
da precijtacdo observada com a simuladassimaverifica-se o0 modeloem questaoé
satisfatoriona estimativa de chuvas médias anuais nas regides homogéneas estudadas.

Pelos resultados apresentadasTabelal8, o modéo Linear apresentoerros
relativos percentuaimenores qued0% em quase todas as estacfes alvos. Somente a
estacdo Fazenda Maraja, pertencente a regido homogénea Il, o erro foi maior que 10%.
No entanto &stacdo Pirendpolis, localizada na regiao Eiro foi minimo de0,16%.A
média dos erros foi de 6,10%, garantingo bom desempenho do modelo Linearapa

previsdo de média de chuvas anuais nas regides homogéneas formadas.

Tabelal8 - Validagdo doModelode Regressébinearnas estimativas dehuvamédia anual.

Regido Estacdo Alvo Po (mm) Ps (mm) E(%)

Trecho Médio 1554,74 1615,819 3,93

Regiao | Gurupi 1496,69 1630,496 8,94
Formosa do Araguai 1707,96 1617,634 5,29

Faz. Maraja 1497,85 1689,618 12,80

Regiéo Il Pirenépolis 1687,47 1684,773 0,16
Faz. Babil6nia 1632,19 1721,407 5,47

Tucurui 2421,9 2344,829 3,18

Regido Il Cameta 2590,132 2493,893 3,72
Belém 2942,843 2699,125 8,28

MédiaE% 6,10

Utilizando omodelo Linear, consideradnmais adequaddoram determinadas
as chuvas médias anusisulados (Ps) e comparad®m a precipitacdo observa@®o),
considerando os erros percentuais (E%) obtidos entre os valores de predipitagé&o
26).
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Figura26 - Erros percentuais por estacdo allas chuvas médias mensatisizando modelo

Linear.
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Os resultados obtidos desros médios demonstraram que a metodologia fgode
uma boa aplicacdara estimativas de predgcdes médias anuais na RHTA
principalmente em locais coroaréncia de dados de chuvas nas referidas regides

homogéneas.

5.3.4Calibracdo dos Modelos de Regressao para PrecipitacdesilasM ensais

O desempenhalos modelos de regressabtidos na calibracdo das médias
mensais de chuva, serdo realizapostodosos coeficientes de desempenho, ja citados.

A regressdo multipla para as médiasnsais sera realizadadotandese as médias
mensais de cada més e de cada estasidiferentes regides homogéneas. As variaveis
independentes continuam sendo a altitudétadiz e a longitudeA variavel dependente,
agora corresponde a precipitagdo média mensal.

Pela andlise dos resultados do coeficiente de determinacdo e do ervo relati
percentual obtidos (Tabela )1hos messes de dezembro, janeiro e marco, 0 modelo
Linear apresentou erros percentuais abaixo dos 10% e os coeficientes de determinacao
nao ficaram tao distantes de 1. Porém nos demais messes, e principalmente nos messes
mais secos e com auséncia de ipitagao, os erros foram superiores a 10%, chegando a
100% de erro no més de Julho, o qual € o menos chuvoso. Portanto, esses modelos néo

se aplicariam para as estimativas médias mensais de precipitacdo de forma adequada
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nessa regidoNo Apéndice F encoramse todos os valores dos coeficientes de

desempenho utilizados.

Tabda 19- Coeficiente de Determinacédo e o Erro relativacprtual obtido pareada més na

RegidoHomogénea.|

Regido Homogénea |

\ Linear Potencial | Exponencial Logaritmo

Més Rz E(%)| R? E(%)| R2 E(%) | R2 E(%)
Jan 04 7,7 0,4 77 105 7,7 {04 7,7
fer 05 171| 05 68 |05 7,1 |01 7.2
mar 0,7 8,3 0,7 82 |07 82 |07 83
abr 09 12,7| 0,9 12,709 11,309 11,3
mai 08 26,2| 09 142 (0,9 14409 20,8
jun 06 96,2 0,7 41,3106 49,004 814
jul 0,6 1155 0,6 50,505 605 |05 964
ago 06 452| 06 408 |06 343|0,7 403
set 03 214| 05 17,803 199 |04 20,0
out 01 170| 04 14,7 (0,2 17,4 |0,3 14,3
nov 05 12,1 0,7 99 |05 133|0,7 8,8
dez 05 7,2 0,8 65 (07 75 |07 6,9
Média 06 314| 0,6 184 /0,6 209 |06 26,9

Na Regido Homogénea ks médias dos erros relativos percentuais foram todas
elevadas, sendo que nos messes menos chuvosos (maio a setembro) o erro em todos 0s
modelos ficaram acima de 10 %s @sultados dos coeficientes de determinéméon
baixos, proximos de @endo que os errdsram elevadgscomo por exemplo no &s de
feverero o R2 foi de 0,06 e o erro foi de 1006, modelo exponenciabs modelosde
regreséo adotados n&horepresentativoea estimativa de chuvaséatias mensais para
es| regidoporqueem todos os modelos adotados, nem todos 0s messes apresentam
resultadossimulados adequado®. ideal seria anodelo apresentaninimos erroeem
todos os messes analisados.

Na Tabela20 encontrase os valores dos coeficientes de determinagéo e do erro
relativo percentual obtidos na calibragdo dos modelos glessfio pa as medias

mensais da Regi&do Homogénea II
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Tabela D - Coeficiente de Determinacado e o Erro relativo pduadrobtido para cada més na

Regido Homogénea .

Regido Homogénea Il
Linear Potencial Exponencial Logaritmo
Més R? E(%) Rz  E(%) | Rz E(%) R2 E(%)
Jan 0,05 9,71 | 0,05 9,62 0,06 946 | 0,04 9,92
fer 0,07 895 |[0,06 90,03|0,06 100 | 0,07 97,52
mar 0,07 7,21 |(0,07v 732|007 7,29 | 0,07 7,35
abr 062 847 |058 8,49 | 058 5837 0,63 18,68
mai 0,76 80,9 |0,73 12,57| 0,72 12,02( 0,76 14,38
jun 0,78 36,45 |0,83 22,82|0,84 2211 0,76 37,2
ju 081 6011 | 0,8 54,64 0,82 23,24| 0,79 31,79
ago 0,77 57,25 |0,78 1597( 0,79 15,67| 0,76 17,91
set 0,83 10,49 (0,82 11,19|0,82 41,32| 0,83 75,8
out 0,17 11,64 | 0,18 12,73|0,17 7,68 | 0,18 67,69
nov 0,09 11,05 (0,07 822|009 96,99 0,07 27,24
dez 0,06 10,35 |0,26 7,43 0,27 7,43 | 0,25 7,46

Média 0,4 26,0 04 279 04 335 0,4 34,4

Na calibracdo da Regido Homogénea lll, apesar do coeficiente de deteaiinaca
R2ter uma média proxima a Opa maioria dos messes (Tab213, as médias dos erros
relativos foram acima d20%, com erros elevadoacima de 8%, no més de julho, nos
modeloslinear, potencial éogaritmq conferindo aos modelos de regressaomrdicdo
dendoadequados nas estimativas de chuvas para essa regiao.

Os valores do R2_a e do Nash ficaram préximos do valor do R2 e os valgres do
(%) e do RMSE foram minimos, em todos modelosOs valores dos indices de
desempenho dos modelos de regressaRetpdo Homogénea I, Il e lll, das médias
mensais, estao disponiveis no Apéndice F.

Pelos erros percentuais elevados e pelos valor®s,dibtidos na calibracdo, os
modelos de regressao para as meédias mensais ndo sao bons estimadores de chuvas nas
referida regibes homogéneas, devido principalmente, ndo apresentarem bons resultados
para todos 0s messes. Nos messes de maio, junho e julho, por exemplo, ocorreram erros
percentuais elevados, nas trés regiéss virtude desses resultados, sera realizado uma
outra abordagem na estimativa de chuvas médias mensais, indicado pelos topicos

seguintes.
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Tabela 2 - Coeficiente de Determinacéo e o Erro relativo percentual obtido para cada més na

Regido Homogénea lIl.

Regido Homogénea lll
Linear Potencial Exponencial| Logaritmo
Més Rz E(%) R2 E(%) Rz  E@%)| Rz E®)
Jan 0,63 691 | 062 16,68 | 0,59 6,87| 0,62 16,75
fer 04 92 0,41 8789 | 0,39 886| 041 27,95
mar 0,78 60,62 | 0,63 10,74 | 0,77 6,7 | 0,67 10,43
abr 09 7201|082 1261 | 092 741, 08 114
mai 0,97 13,27 | 0,93 20,33 | 0,98 11,46/ 0,92 24,73
jun 094 4998 | 0,92 37,89 | 0,97 109,9 0,93 87,89
ju 091 105 |0,92 9572 | 048 22,37, 053 124
ago 0,86 40,21 | 0,88 28,99 | 0,92 21,34 0,87 321
set 0,25 35,8 0,2 32,62 0,2 32,25 0,25 36,26
out 0,58 20,99 | 0,74 23,27 0,8 19,23 0,78 27,6
nov 099 7,09 |017 19,11 | 0,97 8,14| 0,96 17,78
dez 098 4,73 | 025 791 098 491| 0,92 121
Média 0,77 42,38 | 0,62 3281 | 0,79 21,62 0,72 35,75

5.3.5Estimativas de Chuvas paraPeriodoChuvoso e Seco

Como foi observadma calibracdodas médias mensaigue os modelos de
regressao multipla ndo tiveram um bom desempemm estimativas de chuvas médias
mensais e que 0s maiores erros relativos percentuais ocorreramessss menos
chuvosose os menores erros nos periodos mais chuyagmeuse em realizar a
regressao multipla considerangieriodos secos e chuvospatentativa de obter modelos
mais representativos e adequada estimativa de chuvas médias mend$2ésta forma
foram considerados messes chuvosos 0os messes de novembro, dezembro, janeiro,
fevereiro, marce abril. Os messes secos compreendem, entdossssrge maio, junho,

julho, agosto, setembro e outupconforme observado na série histdrica das estacoes.

5.3.6Calibracéo dos Modelos @ Regresséo para periodo Chuvoso e Seco

Essa nova andlise foi realizada utilizando as médias maissigesses mais
chuvosos e dos messes secos de cada eslagdeferidas regibes homogéneas formadas
no agrupamentduzzy emeans Assim, aplicouse a regressao linear multipla para os
modelos Linear, Potencial, Exponencial e Logaritmo, usando as mesanéveis
dependentes e a variavel independe, sendo a precipitacdodogutieiodo chuvoso e a

precipitacdo média do periodo seco.
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Na calibracdo dos modelos de regressao tantogaexiodo chuvoso como o

seco, o critério de avaliacdo de desempeni®nadadelos foram os mesmos usados
anteiormente(R2,R2 a, E%, %, NASHe RMSB.
Pretemlerdo analisar os modelos de regressaolabela22 foi organizada para

melhor avaligao.

Tabela22i Coeficientes d Desempenho dos modelos papedodo chuvoso

Regido Homogénea |

Modelo R2 R2a E%) Y ( Nash RMSE
Linear 0,38 023 6,09 0,11 03 0,00110
Potencial 032 018 6,32 0,10 032 0,00104
Exponencial 0,29 0,25 6,12 0,11 0,26 0,00109
Logaritmo 0,21 0,16 6,24 0,10 0,21 0,00105
Regido Homogénea |l
Modelo R2 R2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 037 034 4,77 044 037 0,00341
Potencial 0,17 0,027 480 0,44 0,17 0,00338
Exponencial 0,18 0,037 4,76 0,45 0,18 0,00340
Logaritimo 0,17 0,024 482 044 0,17 0,00339
Regido Homogénea lll
Modelo R2 R2Za E%) f ( Nash RMSE
Linear 073 044 460 060 0,996 0,00568
Potencial 066 049 461 0,62 0,997 0,00600
Exponencial 064 041 463 0,60 0,996 0,00562
Logaritimo 069 053 464 0,62 0,997 0,00427

R2- coeficiente de determinacado; Rz eoeficiente de determinacédo ajustado; E{%)ro
relativo percentuaff (i %ryo quadratico médipercentual; NASH coeficiente de
Nash Sutcliffe; RMSE raiz quadrada da média dos erros quadrados.

Com basaos resultados da Tab&l3, para o periodo chuvoso,modelo Linear
apresentou melhor desempenlapesar de apresentar um R2 baixonda assim,o
coeficiente de Nash (acima de 0,36raracteriza como um modelo aceitawes. erros
percentuais foram bonabaixo de 10%conferindo um modelo ajustag@ra estimar
chuvas médmnos periodos chuvosos para a Regi@métgnea 1]l e lIl.

Na Regiadll todos os modelos de regressdo multipla testagassentaram um
6timo resultado do coeficientde Nash que ficotbem préximo do valor 1porém o
modelo Lineampresentou o R2 mais proximo [desendo estenodelq o indicadopara
simulacdo de chuvas mensais no periodo chuv@aca a avaliacdo do periodo seco

analisaemos a Tabel23.



110

Tabeh 231 Coeficientede Desempenho dos modelos papedodo Seco

Regido Homogénea

Modelo R2Z Rz2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 080 0,78 966 003 0,80 0,00391
Potencial 080 0,78 92 004 07 0,00387
Exponencial 080 0,79 957 0,04 0,81 0,00403
Logaritmo 080 0,78 958 0,03 0,80 0,00391
Regido Homogénea |l
Modelo R2Z Rz2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 060 053 11,09 0,17 0,60 0,00953
Potencial 062 061 1094 0,17 0,61 0,00948
Exponencial 0,60 0,53 10,85 0,18 0,60 0,00965
Logaritmo 059 052 11,21 0,16 0,59 0,00935
Regido Homogénea lll
Modelo R2 R2a E%) f ( Nash RMSE
Linear 0,85 0,77 15,73 0,16 0,85 0,00527
Potencial 0,8 087 14,08 0,27 0,80 0,00457
Exponencial 0,87 0,82 13,78 0,23 0,87 0,00561
Logaritmo 085 0,77 15,11 0,21 0,85 0,00360

R2- coeficiente de determinacéo; Rz epeficiente de determinacéo ajustado; E{%)ro
relativo percentuaf (7 ®ryo quadratico médipercentual; NASH coeficiente de
Nash Sutcliffe; RMSE raiz quadrada da média dos erros quadrados.

Na regido bmogéneal, todos os modelosestudados apresentaram aiivoa
performance devido ao resultados dos coeficien@s desempenho serem muito
satisfatéios, destacando os valores do R2, e o Nah Porém o model®otencialfoi
o melhor, devido seu errelativo percentual e o RMS&emmenoes que nos demais
modelos.

Nas regides homogéneaslill, apesar do erro relativo percentual ser mair
10%, oresultado daoeficiente R?por ser 0 maigmo modelo Potencigbermite quetal
modeloseja consideradmaisadequadma estimativas de chuvas médias mensas par
periodos secos nessas regides, respectivamente.

A avaliacdo feita considerando periodos secos e chgvagesentou melhores
resultados na estimativa deuvas médias mensale que avaliando as médias em cada
més.Esse bom resultado pode ser explicado por esses modelos matematicos simularem
melhor, dados mais homogéneos com caracteristicas &iemiares, que agregam
caracteristicas estatisticas fadisao desempenho do modetomo a média e o desvio

padraomais ajustado.
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5.3.7Validacdo do Modelode Regresséao parag@iodo Chuvoso e Seco

Na validacaodo periodo chuvos@dotouse 0s seus respectivos parametros de
regressambtidos na calibragdoom o modeloLinear e foi calculadoo erro relativo
percentuata precipitacdo observada com a simulddéabela 2 mostra o resultado da
validacdo danodelode regressabinearpara os totais de precipitacérédio ro periodo
chuvoso, adotando as estacdes alvos

Apesarda estacdo Tucurugpresentar erro maior que 10%, na estimativa de
chuvas mdias para o periodo chuvoso, 0 modelo Linsanulou muito bem a
precipitacdppois a média de erros f¢ 5,6 garantindaim bom desempenho do modelo
paraestimar chuvas médias mensaisperiodo chuvoso

Foram determinadas as precipitacieslias,do periodo chuvosaimulados (Ps)
pelo modelo Linear e comparadas com a precipitag@aiaobservada (Po)jo periodo
chuvoso, considerando o0s erros percentudis%) obtidos entre os valoresasl

precipitages conforme pode ser observado na Figuta 2

Tabela24 - Validagéo do Modelde Regressébinearpara o Periodo Chuvoso.

Regido Estacdo Alvo Po(mm) Ps(mm) E(%)

Trecho Médio 227,983 222,352 2,47

Regido |  Gurupi 214,78 233,341 8,64
Formosa do Araguaii 244,33 223,634 8,47

Faz. Maraja 226,42 236,869 4,61

Regido Il Pirenépolis 236,62 234,618 0,84
Faz. Babilonia 216,56 2249 3,85

Tucurui 320,271 277,515 13,35

Regido Il Cameta 287,99 279,547 2,93
Belém 316,586 297,961 5,88

MédiaE% 5,67

De acordocom os resultados do erro percentual (5,67), 0 modelo de Regressao
Linear é satisfatério na estimativa de chuvas médias no periodo chuvoso nas regides

homogéneas |, Il e Ill.
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Figura Z - Erros percentuais por estacdo alvo das chuéaa® para periodo chuvgso

utilizando modelo Linear
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Para o periodgeco, o modelale regressa®otencialfoi testadg apresentando
erros meédios abaixo de 10%pesar da estacdeaz. Babildbniee Cametiapresentam
erro12% e 14%, respectivamenta estimativa de chuvaséaias para o periodo sea
modelo Potenciabpresentou unbom desempenhaa estimdiva de chuvas médias
mensaiscom erro meédio de 6,86% para as trés regides homogdiadeda B).

Foram determinadas as precipitacdes médmpedodo secamulados (Ps) pelo
modelo Potenciaé comparadas com a precipitacdo média observada (Po), nooperiod
secq considerando os erros percentu&i%o) obtidos entre os valores das precipitacoes,
confame pode ser observado na Figu& Pe acordocom os resultados do erro
percentual, o modelo de RegresBatenciak satisfatério na estimativa de chuvas médias
no periodsseconas regidées homogéneas |, Il e lll.

Pelos resultados obtidos na calibracA@lkdacdo dos modelos de regressao, de
estimativas de totais de chuvas médias anuais e de totais de médias mensais para periodos
secos e chuvosos, principalmente, considerando o erro relativo percentual encontrado,
podese considerar que a técnica de reglzacdo, empregada neste trabalho, € uma boa
alternativa na estimativa de precipitacdes médias anuais e nas mediasdotasde

chuvaem locais desprovidos de estagpesiométricas da RHTA.
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Tabela B - Validacdo do Modeloa& RegressaBotenciabara o Periodo Seco.

Regido Estacdo Alvo Po (mm) Ps(mm) E(%)
Trecho Médio 35,2 36,98 5,20
Regido | Gurupi 36,7 38,88 6,07
Formosa do Araguaia 40,4 36,94 8,61
Faz. Maraja 39,6 37,38 5,59
Regido Il Pirendpolis 40,0 39,63 0,98
Faz.Babilonia 55,5 48,38 12,78
Tucurui 98,95 95,50 3,10
Regido lll Cameta 143,7 123,26 14,23
Belém 173,9 164,88 5,18

MédiaE% 6,86

Figura B - Erros percentuais por estacdo alvo das chuvas médias para perioddligando

modelo Potencial

200 16
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160
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g. 120 10 _
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s 40 o— -5~ = =
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' Regifo | : Regido I ' RegiZo Il '
E(%) Po{(mm) —&—Ps(mm)

Nas Tabela 26, 27 e 28 sdo apresentadasespectivamentegas equacgdes dos
Modelos de Regressao propostos neste tralpalteoas regides homogéneas formadas na

RHTA, para estimativas de totais de chuvas anuais e mensais

Tabela 31 Modelos de Regress@ara estimativa de totais de precipitacdo média anual.

Regido Homogénel Modelos de Regressdinear Rz |1 (%)

| 0 ¢xlg mg O opawolzaé |05 |0,13
Il O pTYXuUpUEO ¢cpmzawmo @gaé|04 |0,58
i 0 pnnmeewz0 WEawpTwixé |07 [0,64
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Tabela Z 17 Modelos de Regressao para estimativa de totais de precipitadiemensal para

periodo chuvoso.

Regido Homogéne| Modelos de Regressdmear Rz |1 (%)
I 0 ¢tpt Mp @O up F& GOukpza £ {04 0,11
1l 0 oolwe TMpzO plxzda & php @ a & 0,4 |0,44
Il 0 pegegmmeO mpzawppcaé [0,7]06

Tabela 81 Modelos de Regressao para estimativa de totais de precipitadiemensal para

periodo seco

Regido Homogéne| Modelos de Regress&mtencial Rz |1 (%)
| 0 pei O" & m" aé 0,8 |0,04
1l 0 pt O" &P ad 0,6 [0,17
1l O phpx ON&®M aeh 0,87 | 0,27

Na Figura 2% apresentadom resumalos modelosle estimativaselchuvas para

a regido estudada.
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Figura29 - Regi6es Homogéneas de Precipitacdo e Mod&loisabilistico® Mateméticos para estimativa de chuvafRHTA.
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6 CONCLUSOESE SUGESTOES

As técnicas usadas na formacao das regides homodgémeascmeans, Indice
PBM e Teste H)foram satisfatérias, porque conseguiram formar grupos distintos, com
médias de precipitacdo bem definidasca@n uma espacializacdo das regibes bem
apropriadas e condizentes com o volume de chnegastrado nas referidas régs, onde
as Regibes homognes | e I, formada ao sudoeste @ntro oesteda RHTA,
respectivamente possuamenores indices pluviométricos, caracteristicos do bioma de
cerrado e a Regido homogéndaldicalizada ao norte, possui maior indice pluviométrico,
caracteristico do bioma Amazani

Na estimativa da probabilidade de ocorréncia de Precipitacdo Média Anual,
funcéo de distribuicdd.og-Normal apresentou melhor aderéncia aos dadas, trés
regides homogéneas formadas (I, Il e Bin comparacdo com as owtréuncdes
estudadasPorém, constatese que para se estimar Precipitacdes Médias Memnsais,
Regibeshomogénesl e Il, afuncéo de distribgido Gana € a mais indicaddevido ter
apresentado melhoregustesaos testes de aderénciasefrequéncias observaddsa na
Regi@ Honmogénedll a distribuicdo Weibulfoi a mais adequada, visto que apresentou
melhor ajusteos testes de aderénciasdr@qencia observadas.

Na estimata daPrecipitacdo Média Anuagbor meio dos modelos degressao
multipla, nas trés Regides Homogéneas de chuva da REBTAgdeloLinear € omais
adequadppoisconseguitsimular valorebemproximos do observado.

Apesar dos modelos de estimativasRtecipitacdo Média Mensaldo serem
satisfatoriosforam selecionados modelos degressao para simular Precipitagdo Média
paraos pefiodos Chuvos®e Sce dasRegides homagneasna RHTA, baseados em
médias mensaifara o period€huvoso, o modelo Linear foi 0 mais apropriadpara
o Periodo Seco o modelotencial foi o melhor naimulag@o da Pecipitacdo Média.

O empregados modelos estatistico e matematiesultou em um desempenho
satisfatorio tanto para funcdes de distribuicdo de probabilidadeogpard regressao
multipla. No entantosomentepara simulago de médias mensaym os modelos de
regressaops resultados obitidordo foram adequadosendo descartada a presente
metoddogia para simulacdo dshuvasmeédia mensajssem a consideracdo de periodos

secos e chuvosos

6.1 SUGESTAO E RECOMENDACAO

Cono sugestbes para trabalhos futuros, dexa seguinte:
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- Proposicéo de outro modelo pastimativade alturas de chuva, para os casos
em que a presente metodologia falhou, por exemplo, métodos hibridos, integrando
métodos de regresséo e de interpolacao.

- Aplicar o método de Redes Neura@ismo ferramenta de agrupamento, com a
finalidade de identicar regides homogéneas de precipitag@mmparar seus resultados

aométodoFuzzy GMeans.
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APENDICE AT Estagdesluviométricasutilizadas.

Cadigo Estagdo Latitude Longitude Altitude (m) P_anua_med Municipio Estado Periodo
01555005 | Sdo José da Serra -15,8364 -55,3219 797 1613,78 Campo Verde Mato Grosso 19771996
01554005 | Rio das Mortes -15,3147 -54,1758 551 1689,7 Primavera dd_este Mato Grosso 19771994
01251000 | Al6 Brasil -12,1642 -51,6969 339 1657,61 Bom Jesus do Araguaig Mato Grosso 19832001
01250001 | Santo Antonio Leverger -12,2917 -50,9631 205 1581 Novo Santo Antdnio Mato Grosso 19701994
00950001 | Barreira do Campo -9,2275 | -50,2108 195 14173 | Santana Araguaia Para 19812005
00650001 | Fazenda Caicara -6,8153 | -50,5389 95 1730,1 | Maraba Para 19852005
00350000 | Faz. Estrela Norte -3,8539 | -50,4625 22 19314 | Portel Pard 19792005
00151001 | Acampamento IBDF -1,7922 | 51,4344 11 2011,56 | Portel Para 19811997
00251000 | Maracacuera Florestal 2,245 | -51,1794 20 2619,68 | Portel Para 19832002
00349001 | Cachoeira Tracambeua -3,51 -49,2092 50 238151 | Moju Para 19832000
00148010 | Abaetetuba -1,7381 | -48,8589 13 25839 | Abaetetuba Para 1981-2004
00048006 | Vigia -0.8681 | -48,1103 15 28433 | Vigia Para 19822004
00148001 | Belém -1,45 -48,5 10 2810,79 | Belém Pard 1967:1980
00348001 | Faz. Maringa -3,1606 -48,1 20 19333 | S0 Domingos Capim | Para 19832004
00248003 | ToméAcu -2,/4214 | -48,1492 45 25528 | ToméAcu Para 19842004
00949000 | Abreulandia -9:37:28 | -49:9:19 240 194112 | Abreulandia Tocantins 19752005
01147000 | Almas -11:34:.441 -47:10:26 427 1524,14 | Aimas Tocantins 19752005
01753000 | Alto Araguaia -17:18:0 | -53:13:10 659 1681,33 | Alto Araguaia Mato Grosso 19752005
00648001 | Ananas -6:21:50 | -48:4:21 101 156150 | Ananas Tocantins 19752005
00849002 | Araguacema -8:488 | -49:33:20 203 2003,77 | Araguacema Tocantins 19752005
00548000 | Araguatins -5:38:54 | -48:7:30 122 1551,70 | Araguatins Tocantins 19752005
00749000 | Arapoema -7:39:19 ~49:3:54 215 1866,98 Arapoema Tocantins 19752005
01451000 | Aruana -14:55:39|  -51:4:58 200 1536,86 | Aruana Goiés 19752005
01350000 | Bandeirantes -13:41:22  -50:47:46 276 1456,25 Nova Crixas Goias 19752005
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01652000 | Bom Jardim de Goiés -16:12:33| 52107 402 1649,99 | Bom Jardim de Goias | Goiés 19752005
01551000 | Britania -15:14:46|  -51:9:48 297 1416,60 | Britania Goiés 19752005
01650000 | Cachoeira GO -16:40:10]  -50:38:57 766 1513,54 | Cachoeirale Goids | Goias 19752005
01651000 | Caiaponia -16:56:59 | -51:47:58 713 1631,64 | Caiapénia Goias 19752005
01348000 | Campinacu -13:47:24 -48:34:1 683 2483,06 | Campinacu Goias 19752005
1347000 | Cavalcante -13:47:49| 4722742 821 184989 | Cavalcante Goias 19752005
01448000 | Colinas do Sul 14:9:2 | -48:4:42 530 157337 | Colinas do Sul Goiés 19752005
00848000 | Colinas TO -8:3:10 | -48:28:54 229 180125 | Colinas do Tocantins | Tocantins 19752005
01248001 | Colonha 12:23:15| 484239 264 14197 | Peixe Tocantins 19752005
01547010 | Contagem -15:39:111 -47:52:44 1242 1570,26 | Brasilia Distrito Federal | 19752005
01650001 | Cérrego do ouro -16:17:54|  -50:33:24 569 154432 | Cérrego do Ouro Goias 19752005
01146000 | Dianopolis -11:37:31]  -46:48:38 679 144921 | Dianopolis Tocantins 19752005
00949001 | Dois Irmaos Tocantins -9:15:26 -49:3:51 264 1706,89 Dois Irm&os Tocantins | Tocantins 19752005
01349003 | Entroncamento S M -13:6:10 | -49:12:5 345 1634,60 | Porangatu Goias 19752005
01349000 | Estrela do Norte -13:52:21) -49:4:07 467 1750,67 | Estrela do Norte Goiés 19752005
01048000 | Fatima -10:45:49) -48:54:8 352 1897,41 | Fatima Tocantins 19752005
00748002 | Faz Primavera "7:33:38 | -48:25:22 257 1816,08 | Nova Olinda Tocantins 19752005
01752002 | Faz S&o Bernardo -17:41:201  -52:59:0 750 1674,44 | Mineiros Goias 19752005
Faz. Lobeira -11:31:53 -48:17:41 243 S&o Valério da
01148000 1556,30 Natividade Tocantins 19752005
01547001 | Faz. Santa sé "15:12:58 | -47:9:25 573 1684,06 | Formosa Goiés 19752005
01447001 | Flores GO 14270 | -47:2:45 200 114444 | Flores Goias Goiés 19752005
00747001 | Goiantins -7:42:53 ~47:18:54 185 1572,48 Goiatins Tocantins 19752005
01650002 | Israelandia -16:18:59 | -50:54:22 406 1597,32 | Israelandia Goias 19752005
01649007 | Itaberai -16:1:39 | -49:48:1 26 1827,62 | Itaberai Goiés 19752005
00847001 | Itacaja -8:23:30 | -47:45:46 250 184453 | Itacaja Tocantins 19752005
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01550000 | Itapirapua -15:48:57|  -50:36:31 343 1589,17 | Itapirapua Goias 19752005
01549002 | Itapuranga -15:33:51|  -49:56:37 646 1644,69 Itapuranga Goias 19752005
01550001 | Jeroaquara -15:22:23| -50:30:0 400 1779,80 | Faina Goias 19752005
01450000 | Lagoa da Flexa -14:19:58 | -50:43:49 200 1436,41 | Nova Crixas Goias 19752005
01548001 | Mimoso -15:3:47 -48:9:50 687 1307,59 Mimoso de Goias Goias 19752005
00948000 | Miracema Tocantins -9:33:51 -48:23:15 210 1706,89 Miracema do Tocantins| Tocantins 19752005
01551001 | Monte Carlos GO -15:56:27|  -51:21:26 400 154297 | Monte Carlos Goias | Goias 19752005
01450001 | Mozarlandia -14:44:29|  -50:34:38 400 165407 | Mozarlandia Goiés 19752005
00748003 | Muricilandia -7:9:16 -48:36:11 393 1671,4 Muricilandia Tocantins 19752005
01448001 | Niquelandia -14:28:30|  -48:27:30 568 1703,61 | Niguelandia Goias 19752005
01549004 | Nova América 15114 | -49:53:30 800 1605,70 | Nova América Goias 19752005
01047001 | Novo Acordo -9:57:38 -47:40:29 300 1598,19 Novo Acordo Tocantins 19752005
01349001 | Novo Planalto -13:14:411 -49:30:6 286 1588,39 | Novo Planalto Goias 19752005
01048001 | Paraiso do TO -10:9:55 | -48:53:26 390 2280,65 | Paraiso do Tocantins | Tocantins 19752005
01551002 | Perez -15:53:24|  -51:51:13 299 149926 | Aragarcas Goias 19752005
01449000 | Pilar de Goias "14:45:40|  -49:34:49 765 1948,00 | Pilar de Goiés Goiés 19752005
01147002 | Pindorama do Tocantins -11:8:25 -47:34:36 444 1614,57 Pindorama Tocantins | Tocantins 19752005
01651002 | Piranhas "16:25:24| -51:49:22 356 1582,92 | Piranhas Goiés 19752005
00648002 | Piraqué -6:40:20 | -48:28:13 184 1760,80 | Araguana Tocantins 19752005
01347001 | Ponte Parana -13:2531) 47821 363 124544 | Teresina de Goids | Goias 19752005
01047002 | Porto Gilandia -10:45:19]  -47:45:53 220 1656,37 | Monte do Carmo Tocantins 19752005
00948001 | Porto Real -9:18:25 | -47:55:45 200 1599,03 | Pedro Afonso Tocantins 19752005
01449001 | Porto Uruacu -14:33:19(  -49:8:22 572 1468,39 | Uruacu Goias 19752005
01350001 | Rio Pintado -13:31:43]  -50:11:17 200 144373 | S0 Miguel do Araguaid Gois 19752005
01348001 | Sama -13:31:59]  -48:13:37 375 141071 | Minacu Goias 19752005
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01551003 | Santafé -15:46:2 | -51:6:16 400 161451 | Santa fé de Goiés Goias 19752005
-14:26:1 -49:43:0 400 Santa Terezinha de
01449002 | Santa Terezinha GO 1504,88 Goias Goias 19752005
01651003 | S&o Ferreira -16:18:21|  -51:28:14 361 1673,12 | Arencpolis Goias 19752005
01447002 | Sdo Jodo Alianca -14:42:26|  -47:31:25 1009 1498,55 S&o Jodo D'alianca Goiés 19752005
01653000 | Tesouro -16:4:40 | -53:32:58 389 171494 | Tesouro Mato Grosso 19752005
01652002 | Torixoreu -16:12:5 -52:33:0 307 1405,73 Torixoréu Mato Grosso 19752005
01550002 | Travessdo -15:32:8 | -50:42:10 450 1516,55 | Matrincha Goiés 19752005
00848003 | Tupiratins -8:23:57 | -48:7:49 192 1740,09 | Tupiratins Tocantins 19752005
00648000 | Xambioa -6:24:47 1 -48:32.0 148 169499 | Xambioa Tocantins 19752005
01452000 | Xavantina -14:40:220|  -52:21:17 263 1526,45 Nova Xavantina Mato Grosso 19752005
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APENDICE B- Algoritmo Fuzzy Gmeans FCM.

9B0% %% %0 Yo YHPeYe---- FCM------- %%%%%% % %% %% % %% % %% % %% %% %% %Y
function [center, U, obj_fcn] = (data, cluster_n, options)

%------- I ---

WARIAVEIS

Ofgmmmmmmmmmmmmee  mmmmmmmmmee mmmmmmmmmmmmmmmeee e -

%lata = matrix de dados que contém as caracteristicas

fisiograficas de cada estacao fluviométrica.

%luster_n = numero de grupos pré - determinado para a

classificagao.

data = load('matrix.txt’);

cluster_n=8§;

expo=2.0; %parametro de fuzificagéo.

max_iter= 200; %numero maximo de iteracdes.
min_impro=1e -5; %minima diferenca entre os elementos.
display= 1;

[center,U,obj_fcn] = fcm(data,cluster n,options);

maxU = max(U);
Offgmmmmmmmmmmmm fem e mmmmmmmmmmmeee e e
%PROCESSAMENTO DOS CLUSTER

L - -

index1 = find(U(1,:) == maxU);
index2 = find(U(2,:) == maxU);
index3 = find(U(3,:) == maxU);
index4 = find(U(4,:) == maxU);
index5 = find(U(5,:) == maxU);
index6 = find(U(6,:) == maxU);
index7 = find(U(7,:) == maxU);
index8 = find(U(8,:) == maxU);
line(data(index1,1),data(index1,2),
data(index1,3),'marker',™','color','g");

line(data(index2,1), data(index2,2),
data(index2,3),'marker',"','color','r");
line(data(index3,1), data(index3,2),

data(index3,3),'marker',”','color','b");
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line(data(index4,1), data(index4,2),
data(index4,3),'marker',"','color','k');
line(data(index5,1), data(index5,2),
data(index5,3),'marker’,"*,'color’,'m’);
line(data(index6,1), data(index6,2),
data(index6,3),'marker',"*''color','y");
line(data(index7,1), data(index7,2),
data(index7,3),'marker',"*''color’,'c");
line(data(index8,1), data(index8,2),

data(index 8,3),'marker',"*','color','c');
plot((center([1 8],1)),(center([1 8],2)),(center([1
8],3 )).(center([1 8],4)), 'marker’,'0",'color','k");

hold on;

if nargin < 2
error(message);
end

data n = size(data, 1);
in_n = size(data, 2);

if nargin == 2,
options =[2.0; 100; 1e -5;1];
else

if length(options) < 4,
tmp = options;
tmp(1:length(options)) = options;
options = tmp;

end

nan_index = find( isnan(options)==1);
options(nan_index) = options(nan_index);
if options(1) <=1,
error('O expoente deve ser maior que 1");
end
end

obj_fcn = zeros(max_iter, 1);

U = initfcm(cluster_n, data_n);
fprintf(U = %d, U= %f \ n', cluster_n");

for i = 1:max_iter,

[U, center, obj_fcn(i)] = stepfcm(data, U, cluster_n,
expo);

if display,



fprintf(‘'Iteration count = %d, obj. fcn = %f \n' |,
obj_fen(i));
end
ifi>1,
if abs(obj_fcn(i) - obj_fen(i -1)) < min_impro,
break; end,
end
end
iter n=1i;

obj_fcn(iter_n+1:max_iter) =[0.1 0.5 0.9];
out = zeros(size(center, 1), size(data, 1));

%Distancia de Similaridade
if size(center, 2) > 1,
for k = 1:size(center, 1),

outk, ) = sqrt(SUM(((data - ones(size(data, 1),
1)*center(k, :))."2)");
end

else
for k = 1:size(center, 1),
out(k, :) = abs(center(k) - data)’;
end

130



131

APENDICE Ci Co6digo Computacion&DP

%------ Funcdes de Distribuicbes de Probabilidade i FDP- %
Essa programacdo tem como objetivo, gerar as fungbes de

distribuicdo de proba bilidade Normal, Log -Normal, Ga ma 2
parametros, Weibull, Exponencial e Gumbel . Para sua execucéo

é necesséario fornecer a matriz de dados contendo as séries

da variavel estudada ( precipitacdo). Os Resultados obtidos

sdo as frequéncias observadas e as simuladas pelas FDP.
e - - - =%
Series = xlIsread('E29.xIsx’,1,'A2:L32"); %(Séries de chuva)

col = size(Series,?2);
fori = 1:col

M = Series(~isnan(Series(:,i)),i);

M_Ord = sort(M);
N = size(M,1);

media = mean(M);
dp = std(M);

Logn_P = lognfit(M); %Parametros da Lognormal

a_gam = (media/dp)"2; %Parametros da distribuicao
Gana
b_gam = (dp”2)/media;

mu_exp = expfit(M);  %Parametro da distribuicdo
Exponencial

a_gum = 1.2826/dp;  %Parametros da distribuicdo de
Gumbel
mu_gum = media - 0.45*dp;

a_wei =1.0122*(dp/media)™( - 1.0779); %Parametros da
distribuicdo de Weibull

b_wei = media/(0.9982 -
0.4419*dp/media+0.436*(dp/media)"2);

[F_Obs, F_Gumbel] = deal(zeros(N,1));

forj=1:N

F_Obs(j) = j/(N+1);

F Gumbel(j)=1 -exp( -exp( a_gum*(M_Ord(j) - mu_gum)));
end

F_Norm = normcdf(M_Ord,media,dp);
F_Lnorm = logncdf(M_Ord,Logn_P(1),Logn_P(2));
F_Gana = gamcdf(M_Ord,a_gam,b_gam);
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F_Exp = expcdf(M_Ord,mu_exp);
F_Wei = wblcdf(M_Ord,b_wei,a_wei);

Diff Norm =abs(F_Obs - F_Norm);

Diff_Lnorm = abs(F_Obs - F_Lnorm);

Diff _ Gama = abs(F_Obs - F_Gama);

Diff Gumbel = abs(F_Obs - F_Gumbel);

Diff Exp = abs(F_Obs - F_Exp);

Diff Wei = abs(F_Obs - F_Wei);

T _Norm = [M,M_Ord,F_Obs,F_Norm,Diff_Nor mj;

T _Lnorm = [M,M_Ord,F_Obs,F_Lnorm,Diff_Lnorm];

T Ganma =[M,M_Ord,F_Obs,F Gam a,Diff Gama];
T_Gumbel = [M,M_Ord,F_Obs,F_Gumbel,Diff_Gumbel];
T _Exp = [M,M_Ord,F_Obs,F_Exp,Diff_Exp];

T Wei=[M,M_Ord,F_Obs,F_Wei,Diff Wei];

est=  strcat('M',num2str(i)); %ODbs.: Nome da estagéo ou
més trabalhado;

arquivo = strcat(est,".xIsx"); % Obs.: Nome do arquivo
gerado;

Enc_Norm = {'P Med Anual', 'P Ordenada’, 'Freq Obs
(Prob P<=Pi)", 'Dist Normal (Prob P<=Pi)','|Freq Emp - Freq
Teor|'};

Enc_Lnorm = {'P Med Anual’, 'P Ordenada’, 'Freq Obs
(Prob P<=Pi)', 'Dist Lognormal (Prob P<=Pi)','|Freq Emp -

Freq Teor|};

Enc_Gama = {'P Med Anual’, 'P Ordenada’, 'Fr eqg Obs
(Prob P<=Pi), 'Dist Gam a (Prob P<=Pi)','|Freq Emp - Freq
Teor|};

Enc_Gumbel = {'P Med Anual', 'P Ordenada’, 'Freq Obs
(Prob P<=Pi), 'Dist Gumbel (Prob P<=Pi)','|Freq Emp - Freq
Teor|};

Enc_Exp = {'P Med Anual', 'P Ordenada’, 'Freq Obs (Prob
P<=Pi)", 'Dist Exponencial (Prob P<=Pi)','|Freq Emp - Freq
Teor|};

Enc_Wei = {'P Med Anual’, 'P Ordenada’, 'Freq Obs (Prob
P<=Pi)', 'Dist Weibull (Prob P<=Pi)','|Freq Emp - Freq
Teor|};

set(gcf,'PaperUnits’,'inches','PaperPosition’,[0 0 18
8])

subplot(2,3,1);
plot(flipud(M_Ord), F_Norm, ‘o', flipud(M_Or d), F_Obs,
Bl

xlabel('Precipitagdo (mm)");
ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);
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legend('Feq Norm','Feq Obs');

subplot(2,3,2);

plot(flipud(M_Ord), F_Lnorm, 'o', flipud(M_Ord), F_Obs,
te- )
title(strcat('FDP - 'est));
xlabel('Precipitacdo (mm)");
ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);
legend('Feq Lnorm','Feq Obs");

subplot(2,3,3);

plot(flipud(M_Ord), F_Gam a, 'o', flipud(M_Ord), F_Obs,
Bl
xlabel('Precipitacdo (mm)";
ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);
legend('Feq Ga ma','Feq Obs");

subplot(2,3,4);

plot(flipud(M_Ord), F_Gumbel, ‘o', flipud(M_Ord),
F Obs,' - ";

xlabel(‘Precipitagdo (mm)');

ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);

legend('Feq Gumbel','Feq Obs");

subplot(2,3,5);

plot(flipud(M_Ord), F_Exp, '0', flipud(M_Ord), F_Obs,
Bl
xlabel('Precipitacdo (mm)";
ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);
legend('Feq Exp','Feq Obs');

subplot(2,3,6);

plot(flipud(M_Ord), F_Wei, '0', flipud(M_Ord), F_Obs,
T ),
xlabel('Precipitacdo (mm)");
ylabel('Probabilidade de ocorréncia’);
legend(‘Feq Weibull','Feq Obs');

print(est,’ -dpng',' -r100Y;
close(figure);

xlswrite(arquivo,Enc_Norm,1,'Al");
xlswrit  e(arquivo,T_Norm,1,’A2");

xlswrite(arquivo,Enc_Lnorm,2,'A1");
xlswrite(arquivo,T_Lnorm,2,'A2";

xlswrite(arquivo,Enc_Ga ma,3,'Al");
xlswrite(arquivo,T_Ga ma,3,'A2");
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xlswrite(arquivo,Enc_Gumbel,4,'A1");
xlswrite(arquivo, T_Gumbel 4,'A2Y);

xlswrite(arquivo,Enc_Exp,5,'A1");
xlswrite(arquivo, T_Exp,5,'A2");

xlswrite(arquivo,Enc_Wei,6,'A1");
xlswrite(arquivo, T_Wei,6,'A2";
end



APENDICE D - Graus de Pertinéncia das Estacdes

ID G1 G2 G3 |Deciséo ID G1 G2 G3 |Deciséo ID G1 G2 G3 |Deciséq| ID Gl G2 G3 | Deciséo
E1 | 0,0165] 0,9246|0,0589 2 E24|0,01610,1475/0,8365| 3 E46|0,0189 0,1764)0,8047| 3 E68| 0,0509| 0,2686| 0,6805 3
E2 | 0,0161]0,8366|0,1473] 2 E25|0,0121|0,05900,9289] 3 E47|0,0107/0,9511)0,0381 2 E69|0,0323/0,0759/0,8918 3
E3 | 0,0206/0,1012/0,8782] 3 E26|0,0345|0,7889 0,1766| 2 E48|0,1951/0,2331)0,5718 3 E70|0,0234] 0,0558/ 0,9208 3
E4 | 0,0169 0,0545|0,9286] 3 E27|0,0077/0,9514)0,0409] 2 E49|0,0047/0,0281) 0,9672| 3 E71|0,0221/0,7382/0,2397| 2
E5 | 0,0574/0,1868/ 0,7558 3 E28|0,53440,2775/0,1881 1 E50| 0,0010| 0,9935/ 0,0055 2 E72|0,0256| 0,0835/0,8909 3
E6 | 0,0973/0,1282/0,7745 3 E29|0,0909 0,7477/0,1614| 2 E51|0,0760| 0,3648 0,5592| 3 E73|0,0295/ 0,1949 0,7756] 3
E7 |0,2981]0,1745/0,5274] 3 E30| 0,0250| 0,6215/0,3535| 2 E52|0,0214|0,0688 0,9098 3 E74|0,0156| 0,1408/ 0,8437] 3
E8 | 0,5205/0,1505/0,3291] 1 E31]0,1720/0,2116/0,6164] 3 E53|0,0522/0,62190,3259] 2 E75/0,0155/0,1404/0,8441] 3
E10|0,9532/0,0210/0,0258 1 E32|0,03430,1418 0,8239] 3 E54|0,0416|0,0893 0,8691 3 E76|0,0154] 0,0959 0,8887| 3
E11|0,9057,0,0379 0,0564] 1 E33|0,11640,6457/0,2379] 2 E55|0,0158/0,14120,8431 3 E77|0,0678| 0,7346/ 0,1976] 2
E12|0,9245/ 0,03450,0411 1 E34/0,0119 0,8883/0,0999] 2 E56|0,0154/0,1391) 0,8455 3 E78|0,0720] 0,3333/0,5947] 3
E13|0,3742/0,1718/0,4540, 3 E35|0,01680,8732/0,1100, 2 E57|0,0165/0,1374/0,8461] 3 E79/0,0225/0,1126/0,8649 3
E14|0,8126/0,0898 0,0976| 1 E36|0,5981/0,1732/0,2287| 1 E58|0,0340| 0,8084| 0,1575 2 E80| 0,0339 0,3208/ 0,6454 3
E15|0,8239 0,0793 0,0968 1 E37|0,0153 0,0829 0,9018 3 E59|0,03330,8772/0,0895| 2 E81|0,0489 0,0958 0,8553 3
E16|0,02520,2434/0,7313] 3 E38|0,0431/0,5284/0,4286| 2 E60|0,0018/0,0086/0,9897] 3 E82|0,0272/0,0633/ 0,9095 3
E17|0,0038 0,9788 0,0174 2 E39|0,1432/0,3233/0,5335| 3 E61|0,0093 0,03500,9557| 3 E83|0,0099 0,0407/0,9494 3
E18|0,0219 0,06750,9106| 3 E40|0,1493/0,2214/0,6293] 3 E62|0,2455| 0,3656/ 0,3888| 3

E19|0,7096/0,1199 0,1706| 1 E41|0,00800,9572/0,0348 2 E63|0,0082| 0,0403 0,9515] 3

E20|0,0413 0,1007/0,8580 3 E42|0,0091| 0,0340,0,9569] 3 E64|0,1146|0,7038 0,1816| 2

E21|0,0946/0,1559 0,7495 3 E43|0,0142/0,8909 0,0949] 2 E65|0,0247/0,28320,6921| 3

E22|0,0125/0,03750,9500, 3 E44|0,0833 0,2601| 0,6566| 3 E66|0,0206/0,1168 0,8627| 3

E23|0,0008 0,0036/0,9956| 3 E45|0,0271/0,0610,0,9118 3 E67|0,0351/0,0740,0,8909] 3
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APENDICE EI Quocientes de Momentds

Estacoes CwvL QL K-L
E3 0,081 -2,417 -4,844
E4 0,099 -1,592 -4,650
E5 0,148 -1,059 -4,999
E6 0,178 -0,961 -5,546
E7 0,111 -1,191 -5,167

E14 0,144 -1,171 -5,017
E17 0,097 -1,093 -5,400
E19 0,091 -1,355 -4,608
E21 0,105 -1,051 -5,284
E22 0,076 -1,488 -5,023
E23 0,108 -0,879 -6,089
E24 0,130 -0,911 -4,968
E25 0,107 -0,828 -6,697
E26 0,119 -0,776 -6,442
E32 0,091 -1,056 -6,039
E33 0,092 -1,072 -5,858
E38 0,119 -0,859 -5,646
E40 0,095 -0,972 -6,387
E41 0,099 -0,980 -6,078
E43 0,083 -1,366 -5,030
E45 0,113 -0,993 -5,165
E46 0,099 -0,934 -6,225
E47 0,116 -0,870 -5,900
E49 0,096 -1,067 -5,685
E50 0,098 -1,010 -5,886
E52 0,114 -0,969 -5,289
E53 0,108 -0,993 -5,5652
E55 0,088 -1,172 -5,577
E56 0,101 -1,072 -5,339
ES7 0,101 -1,045 -5,481
E58 0,119 -0,834 -5,890
E61 0,091 -1,105 -5,700
E62 0,129 -0,807 -5,753
E63 0,107 -0,792 -7,001
E64 0,116 -0,814 -6,205
E66 0,089 -1,231 -5,245
E67 0,116 -0,862 -5,949
E68 0,117 -0,748 -6,852
E69 0,068 -4,090 -4,447
E70 0,095 -1,093 -5,568
E71 0,103 -0,888 -6,400
E73 0,128 -0,901 -5,189
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Continuacao Apéndice - quocientes de Momentds

Estacbes CvL QL K-L
E74 0,139 -0,834 5,252
E75 0,115 -0,885 -5,802
E76 0,119 -0,970 5,201
E77 0,115 -0,880 -5,928
E79 0,083 -1,441 -4,762
E80 0,112 -0,803 -6,616
E81 0,106 -1,015 -5,502
E82 0,102 -0,837 -6,875
E83 0,125 -0,812 -5,881
E84 0,090 -1,029 -6,255
El 0,130 -1,595 -4,635
E2 0,072 -2,767 -5,087
E18 0,083 -1,431 4,771
E27 0,115 -1,059 -4,804
E28 0,126 -0,699 -6,755
E30 0,148 -0,675 -6,129
E31 0,110 -0,963 5,419
E34 0,111 -0,980 -5,347
E35 0,138 -0,775 5,675
E36 0,103 -1,122 5,071
E39 0,109 -0,975 5,518
E42 0,071 -1,508 -5,308
E44 0,134 -0,735 -6,163
E48 0,092 -1,194 -5,346
E51 0,088 -1,140 -5,579
E54 0,094 -1,133 -5,382
E59 0,126 -0,766 -6,224
E60 0,116 -0,864 -5,806
E65 0,152 -0,517 -7,985
E72 0,116 -0,857 -5,938
E78 0,146 -0,607 -7,033
ES8 0,098 -2,073 -5,457
E9 0,104 -1,768 -5,064
E10 0,150 -1,374 -5,257
E1ll 0,114 -1,301 -5,221
E12 0,097 -1,693 -3,367
E15 0,120 -1,511 -4,905
E16 0,095 -1,138 -5,365
E20 0,095 -1,123 -5,382
E29 0,167 -0,539 -6,992

E37 0,086 -1,155 -5,763




APENDICE Fi Valores dos indices de Desempenho obtidos na calibracdo dos modelos de Rpgrasasimédias mensais

Regido Homogénea |

Regido Homogénea |

Linear

Potencial

Exponencial

Logaritmo

Més
Jan
fer
mar
abr
mai
jun
jul
ago
set
out
nov
dez

R2
0,48
0,51
0,46
0,38
0,82
0,57
0,57
0,58
0,32
0,12
0,51
0,67

Rz a
0,45
0,48
0,64
0,88
0,80
0,57
0,54
0,56
0,28
0,07
0,48
0,65

E(%)
1769
18,09
19,29
12,69
46,16
96,15
115,51
45,15
21,44
16,96
1213
7,23

(%)
0,37
0,08
0,06
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,07

Nash
0,43
0,51
0,66
0,88
0,82
0,57
0,57
0,58
0,32
0,12
0,51
0,67

RMSE
0,382
0,001
0,001
0,001
0,001
0,002
0,004
0,005
0,001
0,001
0,001
0,001

R2
0,40
0,51
0,67
0,87
0,91
0,67
0,61
0,64
0,46
0,44
0,74
0,55

RZ a
0,51
0,48
0,65
0,86
0,90
0,67
0,59
0,62
0,43
0,41
0,73
0,74

E(%) (01;)) Nash RMSE| Rz Rz a
7,66 0,05 0,27 0,001|0,47 0,43
6,84 0,08 0,27 0,001|0,51 0,47
8,21 0,05 0,27 0,001|0,68 0,66
12,73 0,01 0,27 0,001|0,88 0,87
14,24 0,01 0,27 0,003 [0,89 0,89
41,25 0,00 0,27 0,004 0,57 0,57
50,53 0,00 0,27 0,006|0,51 0,48
30,81 0,00 0,27 0,005|0,57 0,54
17,77 0,00 0,27 0,002 |0,34 0,30
14,66 0,01 0,27 0,001|0,15 0,10
9,88 0,03 0,27 0,001|0,52 0,49
6,52 0,09 0,27 0,001|0,69 0,67

E(%)
7,67
7,15
8,21
11,30
14,41
49,00
60,46
34,26
19,85
17,36
13,34
7,55

{
(%)

0,06
0,08
0,06
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,07

Nash RMSE

0,49
0,50
0,66
0,90
0,93
0,67
0,64
0,59
0,30
0,07
0,39
0,64

0,001
0,001
0,001
0,001
0,002
0,003
0,004
0,005
0,001
0,001
0,001
0,001

R2
0,42
0,14
0,69
0,91
0,92
0,78
0,77
0,67
0,39
0,34
0,67
0,70

Rz a
0,38
0,09
0,67
0,91
0,92
0,78
0,76
0,65
0,35
0,30
0,65
0,68

¥
E(%) (%) Nash RMSE

7,70 0,05 0,42
7,20 0,06 0,34
8,28 0,05 0,69
11,29 0,01 0,91
20,81 0,00 0,92
81,35 0,00 0,78
96,40 0,00 0,77
40,29 0,00 0,67
19,98 0,00 0,39
14,26 0,01 0,34
8,75 0,03 0,67
6,87 0,08 0,70

0,001
0,001
0,001
0,001
0,002
0,003
0,005
0,005
0,002
0,001
0,001
0,001
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Continuacéo do Apéndice F

Regido Homogénea Il

Regido Homogénea |

Linear

Potencial

Exponencial

Logaritmo

Més
Jan
fer
mar
abr
mai
jun
jul
ago
set
out

nov

dez

R2
0,05
0,07
0,07
0,62
0,76
0,78
0,81
0,77
0,83
0,17
0,09
0,06

Rza E(%) ¥ (

0,12
0,09
0,10
0,56
0,71
0,74
0,78
0,73
0,80
0,02
0,07
0,13

9,71
8,95
7,21

0,171
0,212
0,249
8,47 0,225
80,9 0,088
36,45 0,000
60,11 0,003
57,25 0,051
10,49 0,157
11,64 0,257
11,05 0,299
10,35 0,239

Nash RMSE

0,05
0,07
0,07
0,62
0,76
0,78
0,81
0,77
0,83
0,17
0,09
0,26

0,001
0,002
0,002
0,005
0,009
0,016
0,037
0,019
0,007
0,004
0,002
0,002

R2
0,05
0,06
0,07
0,58
0,73
0,83

0,8
0,78
0,82
0,18
0,07
0,26

R2 a
0,12
0,10
0,09
0,50
0,68
0,79
0,76
0,75
0,79
0,04
0,09
0,12

E®) ¥ (
9,62 0,176
90,03 0,214
7,32 0,254
849 0,235
12,57 0,118
22,82 0,013
54,64 0,010
15,97 0,065
11,19 0,152
12,73 0,261
82,2 0,295
7,43 0,242

Nash RMSE

0,03
0,06
0,07
0,64
0,78
0,83
0,75
0,77
0,82
0,17
0,07
0,24

0,001
0,002
0,002
0,005
0,009
0,018
0,032
0,019
0,007
0,004
0,002
0,002

R2
0,06
0,06
0,07
0,58
0,72
0,84
0,82
0,79
0,82
0,17
0,09
0,27

R2 a
0,10
0,10
0,10
0,50
0,67
0,81
0,78
0,75
0,79
0,03
0,07
0,14

E®) 1 (
9,46 0,177
100 0,000
7,29 0,253
58,37 0,235
12,02 0,118
22,11 0,017
23,24 0,012
15,67 0,070
41,32 0,150
7,68 0,260
96,99 0,301
743 0,241

Nash
0,04
0,08
0,06
0,63
0,78
0,85
0,77
0,79
0,82
0,16
0,09
0,26

RMSE
0,001
0,0002
0,002
0,005
0,010
0,020
0,033
0,020
0,007
0,004
0,002
0,002

RZ
0,04
0,07
0,07
0,63
0,76
0,76
0,79
0,76
0,83
0,18
0,07
0,25

R2 a
0,14
0,10
0,09
0,56
0,71
0,72
0,76
0,71
0,80
0,03
0,09
0,12

E%) ¥ (
9,92 0,169
97,52 0,000
7,35 0,250
18,68 0,224
14,38 0,087
37,2 0,000
31,79 0,002
17,91 0,046
758 0,154
67,69 0,258
27,24 0,293
7,46 0,238

Nash
0,04
0,05
0,07
0,63
0,76
0,76
0,79
0,76
0,83
0,18
0,07
0,25

RMSE
0,001
0,0002
0,002
0,005
0,009
0,015
0,035
0,019
0,007
0,004
0,002
0,002
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Continuacéao do Apéndice F

Regido Homogénea Il

Regido Homogénea Il

Linear

Potencial

Exponencial

Logaritmo

Més
Jan
fer
mar
abr
mai
jun
jul
ago
set
out
nov

dez

R2
0,63
0,40
0,78
0,90
0,97
0,94
0,91
0,86

0,25

0,58
0,99
0,98

R2 a
0,44

0,07
0,68
0,85
0,95
0,91
0,87
0,79

0,13
0,82
0,99
0,98

E(%)
6,91
92,00
60,62
72,01
13,27
49,98
105,00
40,21

35,80

20,99
7,09
4,73

I3
(%)

0,57
0,43
0,49
0,50
0,26
0,00
0,00
0,01

0,00
0,05
0,48
0,63

Nash RMSE

0,63
0,38
0,78
0,90
0,97
0,94
0,91
0,86

0,25
0,88
0,99
0,98

0,004
0,003
0,003
0,003
0,005
0,005
0,005
0,005

0,004
0,005
0,012
0,008

0,62
0,41
0,63
0,82
0,93
0,92
0,92
0,88

0,20

0,74
0,17
0,25

I
Rz a E(%) (%) Nash RMSE| Rz R2 a

0,43 16,68 058 0,63 0,004/ 0.59 0,39
0,12 87,89 045 0,39 0,003]0.39 0,08
0,44 10,74 040 0,65 0,002|0.77 0,65
0,73 12,61 034 0,73 0,002/0.92 0,88
0,89 20,33 0,19 0,75 0,002|0.98 0,97
0,88 37.89 0,04 060 0,002/0.97 0,96
0,87 9572 0,02 0,29 0,002|0.98 0,97
0,83 28,99 009 063 0,003/0.92 0,89

0,20 32,62 0,01 0,22 0,004 0,20 0,20

0,60 23,27 0,05 0,78 0,004/0.80 0,70
0,96 19,11 g 46 0,98 0,007|0.97 0,95
0,93 791 0,49 0,96 0,005/ 098 0,098

E(%)
6,87
8,86
6,70
7,41
11,46
109,90
22,37
21,34

32,25

19,23
8,14
4,91

¥
(%)

0,57
0,44
0,50
0,48
0,36
0,18
0,13
0,09

0,01
0,10
0,43
0,67

Nash
0,63
0,37
0,78
0,88
0,95
0,93
0,89
0,88

0,20
0,90
0,99
0,99

RMSE
0,004
0,003
0,003
0,003
0,003
0,004
0,004
0,005

0,004
0,006
0,010
0,009

R2
0,62
0,41
0,67
0,80
0,92
0,93
0,53
0,87

0,25

0,78
0,96
0,92

R? a
0,43
0,12
0,50
0,71
0,88
0,90
0,90
0,80
0,12
0,67
0,94
0,88

E(%)
16,75
27,95
10,43
11,40
24,73
87,89
124,00
32,10

36,26

27,60
17,78
12,10

I3
(%)

0,58
0,44
0,40
0,38
0,09
0,00
0,00
0,03

0,00
0,02
0,19
0,33

Nash RMSE

0,62
0,41
0,67
0,80
0,92
0,93
0,93
0,87

0,25
0,78
0,96
0,92

0,003
0,002
0,002
0,002
0,002
0,003
0,004
0,004

0,003
0,003
0,004
0,002
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ANEXO A1 Tabela dos Valores do Qui-quadrado, conforme graus de liberdade
e nivel de significancia.

Fonte: http://www.ime.unicamp.br/



