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ESTUDO DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA PARA PROJETOS
DE IRRIGACAO: UMA ABORDAGEM PROBABILISTICA

RESUMO: A variabilidade da evapotranspiracédo de referéncia (ET0) tem sido explorada
amplamente na literatura, sendo um fenémeno de vital importancia em diversos ambitos,
entre eles, para o dimensionamento adequado da capacidade de sistemas de irrigacdo. Seu
uso tem sido recomendado em termos probabilisticos, e tem sido aplicadas fungdes que
estimam a probabilidade associada a este fendmeno. Considerando o comportamento
aleatério da evapotranspiracdo de referéncia, em diferentes regides, € necessario
selecionar distribuicbes apropriadas para cada regime. A vista disso, para melhorar a
acurécia da previsao de dados da ET, a utilizacdo de modelos de previsdo mais robustos,
como os modelos de mistura de distribui¢do de probabilidades, é um tdpico de interesse
de pesquisa. Com 0 objetivo de avaliar qual modelo de distribuicdo de probabilidade
melhor se ajusta aos dados de evapotranspiracao de referéncia do municipio de Bom Jesus
da Lapa — BA, visando projetos de sistema de irrigacao, foram testadas dez distribuicdes
de probabilidade, sendo sete distribuicdes padrdes de um componente: Beta, Gama, Log
Normal, Normal e Weibull com dois parametros; Burr XII com trés e quatro parametros,
e trés distribuicdo de mistura com dois componentes: a FDP BurrXll e FDP Generalizada
de Valores Extremos (BurrGev7), FDP com dois componentes da Weibull (WW5) e FDP
Generalizada de Valores Extremos com Weibull (GevW6), avaliando o ajuste para
diferentes periodos de intervalos de irrigacdo (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12 e 15 dias.).
Foram utilizadas estatisticas amostrais para selecionar o melhor modelo para representar
a distribuicdo de frequéncia do evento, para a regido de estudo. As funcdes densidades de
probabilidade de mistura, foram as que melhor se ajustaram aos dados observados, em
todos os periodos analisados. A distribuicdo de mistura BurrGev7, foi a que apresentou o
melhor desempenho na maioria dos periodos, seguida da FDP WW5e em terceiro lugar
a GevWe. Entre as FDPs padrdes de um componente, a Weibull com dois parametros

apresentou o melhor desempenho, porém, inferior as FDPs de mistura.

Palavras-chave: Distribui¢do de probabilidades, probabilidade de excedéncia, tempo de

retorno, risco de falha.



REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION STUDY FOR IRRIGATION
PROJECTS: A PROBABILISTIC APPROACH

ABSTRACT: The variability of the reference evapotranspiration (ETO) has been widely
explored in the literature, being a phenomenon of vital importance in several areas, among
them, for the adequate sizing of the capacity of irrigation systems. Its use has been
recommended in probabilistic terms, and functions that estimate the probability
associated with this phenomenon have been applied. Considering the random behavior of
reference evapotranspiration in different regions, it is necessary to select appropriate
distributions for each regime. To improve the prediction accuracy of ET_O data, the
introduction of superior prediction models such as probability distribution mixing models
is a topic of research interest. In order to evaluate which probability distribution model
best fits the reference evapotranspiration data from the municipality of Bom Jesus da
Lapa - BA, looking for irrigation system projects, ten probability distributions were
recorded, seven of which are standard distributions of one component: Beta, Gamma, Log
Normal, Normal and Weibull with two parameters; Burr XII with three and four
parameters, and three mixing distributions with two components: the BurrXIl PDF and
Generalized PDF of Extreme Values (BurrGev7), two-component PDF of Weibull
(WWS5) and Generalized PDF of Extreme Values with Weibull (GevW6) , evaluating the
adjustment for different irrigation periods (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12 and 15 days.).
Sample statistics were used to select the best model to represent the event frequency
distribution for the study region. The mixing probability densities functions were the ones
that best fit the observed data, in all analyzed periods. The BurrGev7 mixture distribution
was the one that presented the best performance in most periods, followed by FDP WW5
and in third place GevW6. Among the one-component standard PDFs, the two-parameter

Weibull showed the best performance, however, inferior to the mixture PDFs.

Keywords: Probability distribution, exceedance probability, return period, risk of failure.
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1. INTRODUCAO

A irrigacdo é a aplicacgdo artificial de 4gua ao solo por meio de métodos capazes
de atender da melhor forma possivel as condi¢des do meio fisico, como a demanda de
agua da cultura, condicOes topogréaficas do terreno, capacidade de retencdo de agua do
solo e a aos objetivos desejados desta pratica: maximizar a produtividade ou o lucro com
minima degradacdo ambiental. Para dimensionamento de projetos de irrigacdo, a
estimativa da demanda hidrica da cultura, determina a capacidade do sistema.

A determinacdo da quantidade de &gua necessaria a irrigacao (/RN — irrigacao real
necessaria) € um dos principais parametros para 0 projeto e manejo, bem como para
avaliacdo da disponibilidade de recursos hidricos. A IRN pode ser estimada pela equacao
do balanco hidrico simplificada, considerando-se a diferenca entre a evapotranspiracdo

potencial da cultura (ET,) e a precipitacdo pluvial (Bernardo et al., 2019).

A irrigacdo real necessaria conduz a quantidade de agua requerida em
determinado periodo, de modo a satisfazer a evapotranspiracéo da cultura, estimada pelo
produto entre o fenbmeno da evapotranspiracdo de referéncia (ET,) — um parametro
climatico que representa o poder evaporante da atmosfera e 0 Kc - um coeficiente de
cultura (Allen et al. 1998).

Na agricultura irrigada, a quantificacdo precisa da ET, é uma questdo basica para
a estimativa das necessidades hidricas das culturas, visando o dimensionamento de
projeto e 0 manejo racional dos recursos hidricos (Ababaei, 2014; Silva et al. 2015).
Tikhamarine et al. (2020) justificam a importancia da evapotranspiracdo de referéncia,
ao fato desse fendmeno ser preponderante no ciclo hidrolégico, representando grande
parte da devolucdo da entrada de &gua pela precipitacdo, sendo assim um elemento

essencial na gestdo sustentavel dos recursos hidricos.

O fato de os projetos hidraulicos, em geral, serem concebidos considerando o
custo minimo, associado a um risco admissivel de falha, requer a previsdo de grandezas
hidrolégicas que podem vir a ocorrer na localidade do projeto. A exemplo da
evapotranspiracdo de referéncia, essas grandezas podem apresentar variabilidade espacial

e temporal.
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Allen et al. (2007) ja atestaram que a ET,, apresenta relativa variabilidade ao longo
do tempo sugerindo que sejam feitos estudos com analises de frequéncia desse evento e
apresente valores de ET, em termos probabilisticos. Para descricdo dessa variavel ao
longo do tempo empregaram-se diferentes fungdes densidade de probabilidade (FDP). As
mais comuns na literatura sdo a de Gumbel Tipo I, Beta, Gama, Normal e Log Normal
(Fietz et al., 1997; Saad et al., 2002; Pereira & Frizzone, 2005; Denski & Back, 2015;
Dias, 2018; Melo et al. 2021; Santiago et al., 2021).

As FDPs mais amplamente utilizadas e recomendadas tem sido a Normal e a Beta
(Saad 2002; Allen et al. 2007; Uliana et al. 2017; Dias 2018). No entanto, essas
distribui¢fes unimodais de dois parametros podem nao representar adequadamente todos
os regimes de E'T, encontrados na natureza como, por exemplo, aqueles com distribuicdes
bimodais. Portanto, seu uso generalizado néo se justifica, sendo necessario selecionar a
distribuicdo de probabilidades apropriada para cada regime de ET, de forma a minimizar

erros na estimativa da capacidade de um sistema de irrigacao.

Considerando a variabilidade desse evento, verifica-se que a pratica usual de se
utilizar o valor médio mensal de ET, conduz ao subdimensionamento do sistema,
enquanto a adocdo do maximo valor diario no periodo de pico acarreta o
superdimensionamento (Saad et al. 2002). Diversos trabalhos recomendam
probabilidades associadas a ET, para fins de projeto, como Dias (2018) que recomenda
um nivel de probabilidade de 80% para a estimativa da E'T, para fins de dimensionamento
de projetos de irrigacdo. Ressalta-se que tal escolha depende de varios fatores

relacionados ao cultivo.

Os custos operacionais e de investimento sdo sensiveis a capacidade do sistema
de irrigacdo, por isso pode ndo ser econdémico projetar um sistema para atender a taxas de
evapotranspiragdo muito altas que devem ocorrer apenas raramente (Hoffman et al.,
2007). Sob condigdes tipicas de irrigacdo suplementar, a economia dos projetos de
irrigacdo ndo justifica a selecdo de niveis de probabilidade superiores a 90%. Segundo
Souza et al. (2019), os valores adotados para probabilidade de ndo superagéo costumam
variar de 50% (T = 2 anos) a 75% (T = 4 anos), dependendo das implica¢es econdmicas

associadas ao projeto.

Para melhorar a acurécia da previsdo de dados de ET,, e permitir uma boa

aproximacdo das probabilidades de ndo excedéncia associada a esse evento, a utilizacéo
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de modelos de previsdo mais robustos € um tdpico de interesse de pesquisa. Distribuicoes
de mistura com dois componentes tém sido recomendadas para analisar regimes de ventos
multimodais (Ouarda et al., 2015; Gémez-Lazaro et al., 2016; Jung & Schindler, 2017;
Gugliani et. al., 2017; Gugliani., 2020). Entretanto, ndo se tem noticiado na literatura
cientifica aplicagdes em analise de probabilidades da evapotranspiracdo de referéncia,
sendo este 0 objeto de interesse do presente trabalho.

Sob a hipotese de que as distribuicfes de mistura melhoram as estimativas de
probabilidades de ET, em relacdo as distribuicbes de probabilidades padrfes, de um
componente, este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de avaliar qual modelo de
distribuicdo de probabilidade melhor se ajusta aos dados de evapotranspiracdo de
referéncia do municipio de Bom Jesus da Lapa — BA, visando projetos de sistema de
irrigacdo. Para atender a este objetivo geral, foram propostos os seguintes objetivos

especificos:

e Avaliar o desempenho de FDPs unimodais e bimodais em uma série
histérica com os dados diarios de evapotranspiracao de referéncia (ET,)
de Bom Jesus da Lapa — BA, Brasil.

e Analisar a adequacdo e comparacdo de sete funcBes densidades de
probabilidades (FDPs) unimodais, de um componente, e trés distribuicdes
de mistura de dois componentes, para estimar valores de ET, diarios e
acumulados em periodos consecutivos;

e Determinar os valores provaveis de ET, e selecionar valores adequados
para atender as necessidades hidricas durante a vida Gtil do sistema de
irrigacdo, considerando o intervalo de irrigacao e o risco de incapacidade
do sistema;

e Analisar o efeito da ET, média estimada por dados observados e por
valores provaveis estimados por fungéo de distribui¢do acumulada tedrica

(FDA), no célculo da capacidade de um sistema de irrigacéo.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Evapotranspiracao

Em uma superficie vegetada ocorrem, simultaneamente, os processos de
evaporacdo (E) e transpiracdo (7). Essa ocorréncia simultanea é expressa pelo termo
evapotranspiracdo (ET) (Allen et al., 1998). Os dois componentes principais da ET, a
evaporacao e a transpiracdo, sdo processos biofisicos semelhantes, pelos quais a agua
passa do estado liquido para o de vapor que é a forma como escapa para a atmosfera,
diferenciando-se unicamente quanto ao tipo da superficie evaporante (Allen et al., 2007).
A evaporacdo da superficie vegetada (E) inclui a evaporacdo da dgua do solo e da agua
depositada sobre as plantas pela chuva ou pela irrigacdo. A separacdo dos dois
componentes da ET tem sido importante para o entendimento e modelagem da
evapotranspiracdo de muitos sistemas. Entretanto, na pratica, esta separacdo é dificil e,

para alguns propositos, pode ser desnecessaria (Frizzone & Melo, 2021).

A ET é expressa como energia consumida na forma de calor latente por unidade
de &rea, ou como a altura equivalente de dgua evaporada. Unidades de ET séo tipicamente
mm t, onde t denota uma unidade de tempo (horas, dia, més, estacdo de crescimento, ou
anos). As unidades para calor latente s&o tipicamente W m? ou MJ m?t X (Allen et al.
2007; Pereira et al., 2010).

2.2.1 Evapotranspiracao de referéncia - ET

Thornthwaite (1948) propds o conceito de evapotranspiragdo potencial (ET,),
como sendo a quantidade maxima de agua utilizada por uma extensa area vegetada, com
cultura em crescimento ativo, cobrindo totalmente o terreno, sob condi¢Ges 6timas de
umidade do solo. Segundo Pereira et al. (2001) um ponto de imprecisdo no conceito de
ET, € quanto ao tamanho da area vegetada, sendo que a definigdo de Thornthwaite diz
apenas que esta deve ser extensa. Nao houve uma definicdo precisa para que a ET fosse
realmente potencial. O termo “4rea extensa” implica em area tampao suficientemente
grande de forma que ET resulte apenas das trocas verticais de energia, limitada apenas
pela disponibilidade de radiagéo solar.

Para sistematizar os meétodos de determinacdo da ET e padronizar 0s conceitos,
alguns autores apresentaram contribui¢es técnicas importantes. Resultados praticos
desse esforgo sdo apresentados por Doorenbos & Pruitt (1977), na publicagdo conhecida
como Boletim 24 da FAO e, posteriormente, por Allen et al. (1998) no Boletim 56 da
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FAQ. Por estes calculam-se as necessidades de dgua das culturas a partir de dois conceitos
bésicos: evapotranspiracdo de referéncia (ET,) e coeficiente de cultura (K,). S&o fixadas
duas condicgdes para a medida da ET,: (a) superficie do solo totalmente coberta por uma
vegetacao rasteira, de altura uniforme, livre de pragas e doengas, e em fase de crescimento
ativo, e (b) solo sem deficiéncia de agua.

Existem na literatura trabalhos com duas culturas de referéncia: grama e alfafa.
Doorenbos & Pruitt (1977) definiram ET, com a cultura de referéncia grama, com altura
de 8 a 15 cm. Entretanto Wrigth e Jensen (1972) e Wrigth (1982) desenvolveram trabalhos
utilizando a alfafa como cultura de referéncia, com altura de 20 cm ou mais. O valor
obtido com alfafa pode diferir daquele obtido com grama em funcéo do albedo das duas
superficies. A alfafa foi selecionada por Wrigth e Jensen (1972) como cultura de
referéncia por possuir umataxa de ET relativamente alta em zonas aridas, onde o processo
de adveccao é muito importante. Geralmente, a evapotranspiracao da cultura de referéncia
alfafa é da ordem de 1,1 a 1,4 vezes a ET da cultura de referéncia grama, devido ao
aumento da rugosidade da superficie evaporante e da area foliar da alfafa (Allen et al.,
2007). O maior valor (1,4) representa condi¢cBes extremamente &ridas e com alta
velocidade do vento (umidade relativa minima do dia menor que 20% e velocidade do
vento maior que 5 m s) e o valor mais baixo (1,1) é representativo de clima timido e
condicdes de vento calmo.

Em razéo das dificuldades de manter uma cultura de referéncia com todos os
requisitos do conceito de ET,, a partir de 1990 foi proposto um novo conceito para a
evapotranspiracdo de referéncia (Smith et al., 1991; Allen et al., 1998), adotado como
padrdo no Boletim FAO-56. Neste caso, a definicdo para a ET, diz que € a taxa de
evapotranspiracdo que ocorre de uma superficie de referéncia (padrdo) cujas
caracteristicas que a definem sdo: extensa superficie com vegetacdo em crescimento
ativo, cobrindo totalmente o solo, altura da vegetacdo de 0,12 m, indice de area foliar de
2,88, resisténcia aerodindmica da superficie de 70 s m™ e albedo de 0,23. Estas condicdes
assemelham-se a evapotranspiracdo de uma extensa superficie de grama verde com altura
uniforme, crescendo ativamente, sombreando completamente o solo e sem restricdo
hidrica (Allen et al. 1998). A ET, tem sido usada como um indice padronizado e
reprodutivel de aproximacao da demanda climatica da atmosfera por vapor d'agua.

Conforme apontam Frizzone et al. (2012) a determinacdo da ET, interessa aos

agronomos, hidrologos e meteorologistas. Os agrénomos estéo interessados no balanco
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de &gua no solo, nas relagBes entre agua consumida e producdo das culturas e na
quantificacdo da evapotranspiracdo do sistema solo-planta-atmosfera que é de
fundamental importancia no manejo, planejamento e dimensionamento de sistemas de
irrigacdo. Aos hidrdlogos interessa o estabelecimento de balancos hidricos na escala de
bacia hidrografica. Os meteorologistas necessitam da medida de ET, na escala regional
para explicar a evolucdo de certos elementos do tempo.

A evapotranspiracdo pode ser determinada por medidas diretas ou indiretas (Allen
et al., 1998). No primeiro grupo estdo os diferentes tipos de lisimetros e 0 método do
balanco de dgua no solo. No segundo, estdo os modelos micrometeoroldgicos, tedricos e
empiricos, baseados na utilizagdo de dados climaticos. Os meétodos diretos, embora
fornecam as melhores estimativas da evapotranspiracdo, sao de realizagdo demorada,
dispendiosos e de dificil execucdo nas condi¢cdes de campo, por isso sdao normalmente
utilizados apenas por pesquisadores para calibrar os métodos indiretos.

Muitos modelos micrometeoroldgicos tedricos e empiricos foram desenvolvidos
para estimativa da ET,. Alguns sdo bastante simples, como o de Thornthwaite (1948) e
Blaney e Criddle (1950), que utilizam apenas a temperatura do ar como variavel climatica,
Hargreaves e Samani (1985) que propuseram uma equacdo onde se utiliza valores de
temperaturas maxima, minima e média do ar e da radia¢do no topo da atmosfera. Outros,
como 0s modelos de Penman (1948) e de Penman—Monteith (Monteith, 1965) apresentam
um desenvolvimento tedrico racional, porém demandam um ndmero maior de variaveis
climéticas. Entre estes modelos encontra-se um grande ndmero de outros modelos.
Muitos tém aceitacdo quase que unanime, enquanto outros sdo bastante criticados
(Frizzone et al., 2012).

2.2.2 Calculo da evapotranspiracdo de referéncia por Penman—Monteith: Padréao
FAO - 56

Para aplicacdo do modelo original de Penman, duas condi¢des basicas devem ser
assumidas (Peres, 1994): primeiro, que as fontes e sumidouros de calor sensivel e latente
ocorram em um mesmo plano, a ldmina de uma folha, por exemplo; segundo, que a
pressdo de vapor d’agua na superficie evaporante seja igual a pressdo de saturacdo de
vapor d’agua a temperatura desta superficie. A segunda condicao de aplicagdo do modelo
dificilmente é encontrada na maioria das superficies evaporantes.

Na tentativa de superar a falta de generalidade da equacdo de Penman, coube a

Monteith (1965) a tarefa de obter uma equacdo geral valida para qualquer tipo de
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vegetacdo, sob qualquer condicdo de estresse hidrico. Foi entdo generalizado o modelo
de Penman através de uma analogia com a lei de Ohm para circuitos elétricos,
introduzindo no termo aerodindmico duas resisténcias a transferéncia do vapor d’agua: a
resisténcia do dossel e a resisténcia aerodindmica. A primeira descreve as caracteristicas
fisiologicas da planta e a segunda, a turbuléncia atmosférica no processo de transporte do
vapor d’agua. Para Peres (1994) este modelo constitui-se na mais completa expresséo
teodrica para a particdo da radiacdo liquida disponivel em uma superficie vegetada, em
termos de calor sensivel e latente. Allen et al. (1997) reafirmam que a superioridade deste
modelo em relacdo as demais formas derivadas da equacédo original de Penman esta em
que ele considera, além da resisténcia aerodinamica a difusdo turbulenta do calor sensivel
e do vapor d’agua, a resisténcia estomatica ao transporte de vapor d’agua.

O método de Penman-Monteith foi selecionado pela FAO para calcular a ET,, por
sua capacidade de proporcionar resultados similares aos que se obtém pelas medicdes
diretas e indiretas da ET de coberturas extensas de grama, por ter uma base fisica solida
e por incorporar tanto parametros fisiolégicos como aerodinamicos (Allen et al., 1998).
Para evitar as calibragdes locais, que requerem estudos laboriosos e onerosos, elege-se
uma cobertura como grama com altura e resisténcia da superficie do dossel constantes.
Neste caso se define ET, como a taxa de evapotranspiracdo de uma cobertura vegetal
padrdo em 6timas condicdes de crescimento, sem restricGes de disponibilidade de agua e
nutrientes, livre de pragas e doencas, para a qual se assume uma altura de 0,12 m, uma
resisténcia da superficie do dossel constante de 70 s m™ e um albedo de 0,23 (Allen et al.,
2007; Pereira et al., 2010).

A equacdo para o calculo da ET, com o conceito de resisténcia da superficie foi
introduzida por Monteith (1965) e parametrizada e adaptada por Allen et al. (1998)
(modelo de Penman-Monteith) para a estimativa da evapotranspiracdo de uma superficie
de referéncia, com vegetacao hipotética, na escala diaria, sendo atualmente recomendada

como padrdo da FAO [Equagéo (1)].

C
0408 ARy — G) +¥ 757733 Va(6s — €a) (1)
ET, = S
0 A+y(1+C,uUy)
Em que:
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ET, — Evapotranspiracio de referéncia padronizada, mm dia™;

R,, — Saldo de radiagdo ou radiagéo liquida disponivel na superficie, MJ m dia™;

G — Densidade de fluxo de calor na superficie do solo, MJ m2 dia;

T — Temperatura média diaria do ar, ‘C;

U, — Velocidade média diaria do vento a 2 m de altura, m s;

e; — Pressdo de saturacdo média de vapor d'dgua no ar, a 2 m de altura, kPa,
calculada para periodos diarios, utilizando as pressdes de saturacdo nas temperaturas
maxima e minima do ar;

e, — Presséo atual de vapor d'agua no ar, a 2 m de altura, kPa;

A — Declividade da curva de pressdo de saturacao de vapor d’agua da atmosfera
no ponto correspondente a temperatura média do ar, kPa °C*;

¥ — Constante psicrométrica, kPa °C* (= 0,063 kPa °C™Y);

C, e C4 — constantes que dependem da cultura de referéncia e do intervalo de
tempo de calculo da ET, (para a cultura de referéncia grama e periodo diario, C; = 0,34
Kmms®Mgdiate C, =900sm™. C, considera a resisténcia aerodinamica da atmosfera
ao transporte do vapor d’agua e C,; considera a resisténcia do dossel e a rugosidade da
superficie;

0,408 — Coeficiente de reducio de unidades (m? mm MJ?).
2.2.3 Evapotranspiracéo de cultura - ET,.

A ET,. (também conhecida como evapotranspiracdo maxima de um cultivo) é
definida como a evapotranspira¢do que ocorre de uma cultura em qualquer fase de seu
desenvolvimento, sem a atuacdo de fatores que possam comprometer seu
desenvolvimento, como a ocorréncia de pragas e doencas, deficiéncias nutricionais e
deficiéncia hidrica. E expressa em termos de 1amina ou volume de agua transferida do
sistema solo-planta para a atmosfera por dia, em toda a area cultivada (Allen et al., 1998).

A ET, foi definida considerando-se a diferenga entre uma cultura de referéncia em
crescimento ativo e outras culturas quaisquer, em qualquer estadio de desenvolvimento,
ambas vegetando em extensas superficies, sem restricdo hidrica e de nutrientes no solo
(diferenca apenas da interface cultura-atmosfera), livre de pragas e de enfermidades, de
forma que se pode obter produtividade méxima sob uma dada condigdo climatica para as
condigdes padronizadas (Allen et al., 1998). A ETc é relacionada a evapotranspiracdo de

referéncia (ET,) por coeficientes apropriados, denominados coeficientes de cultura (K.,
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adimensionais), inicialmente difundidos por Doorenbos e Pruitt (1977) e posteriormente
revisados por Allen et al. (1998). Por este conceito a ET, é o produto de ET, por K,.

Enquanto a ET, expressa a demanda evaporativa da atmosfera em um local
especifico em um dado instante, e ndo considera os fatores associados com o solo e com
a cultura, K. varia com as caracteristicas da cultura e com as praticas culturais e, em
menor escala, com as variacOes das condi¢des climaticas, o que possibilita a transferéncia
de seus valores de uma localidade para outra e de um clima para outro (Villa Nova et al.,
2002). Os valores de K. podem ser obtidos de duas formas distintas: como K, simples e
como K, composto (K, = K., + K.), sendo K, o coeficiente de cultura basal e K, um
coeficiente de evaporacdo do solo (Allen et al., 2007).

O K., integra os efeitos de varias caracteristicas que diferenciam o cultivo da
superficie de referéncia (Villa Nova et al., 2002; Pereira et al. 2010): (a) a altura do cultivo
(h), a qual tem uma influéncia importante na rugosidade da superficie e na resisténcia
aerodindmica; (b) o albedo da superficie evaporante, que depende da porcentagem de
cobertura do solo pela cultura; pelo tipo de vegetacdo e pela umidade da superficie do
solo; o albedo é um pardmetro que influi na radiacdo solar absorvida e, portanto, na
radiacdo liquida absorvida pelo dossel vegetativo; (c) a area foliar, o nimero de
estdbmatos, a idade das folhas e suas condi¢Ges, assim como o grau de controle estomatico,
ja que afetam a resisténcia ao fluxo de vapor d'adgua da cobertura vegetal e, desta forma,
afetam a resisténcia da superficie; (d) a area exposta de solo nu, que depende da
porcentagem de cobertura do solo, e que determina a evaporacao direta do solo, a qual se
relaciona com a umidade a superficie

Conforme destacam Villa Nova et al., 2002, durante o ciclo da cultura o valor de
K, varia enquanto as plantas crescem, desenvolvem, alteram a porcentagem de cobertura
do solo e senescem. Por isso se tem procurado calcular a evolugéo dos valores de K, ao
longo do ciclo através da evolucdo do indice de area foliar (IAF), posto que a transpiracao
do cultivo ao longo de seu ciclo de crescimento e desenvolvimento assemelha-se a
evolucdo do IAF. Nédo obstante, um aspecto de grande importancia na evolucéo de K,
com o ciclo do cultivo é a contribuicdo do solo nu, especialmente quando a proporgdo
desta area é alta, 0 que ocorre nas primeiras etapas de desenvolvimento da maioria dos

cultivos, isto €, durante a fase de estabelecimento e quando saem do repouso.
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2.2.  Distribuicéo de frequéncias da evapotranspiracao de referéncia

Nos projetos agricolas envolvendo varidveis hidrologicas, é fundamental o estudo
da distribuicdo de frequéncias de valores acumulados em um intervalo de tempo
(Mesquita et al., 2013). A ET, € uma variavel aleatoria fundamental para a estimativa da
necessidade de irrigagédo das culturas. A grande variabilidade dos valores assumidos por
essa varidvel acarreta consideravel dispersao dos valores calculados de IRN (Allen et al.,
2007), sugerindo uma anélise da distribuicdo de frequéncias (Souza et al., 2019).

De acordo com Allen et al. (2007), o projeto e a operacao dos sistemas de irrigacao
sdo afetados tanto pela demanda diaria maxima de agua para irrigacdo quanto pela
necessidade de irrigacdo sazonal. A necessidade sazonal de agua determina o tempo de
operacdo anual do sistema e 0s custos correspondentes de mao de obra, &gua e energia. A
necessidade diaria maxima de 4gua determina a capacidade minima para as tubula¢des do
sistema de irrigacdo, bombas e canais para sustentar o crescimento potencial da cultura.
Como a ETo é determinada por pardmetros climaticos, ela pode variar de forma
significativa e aleatdria de um dia para o outro e de um ano para o outro.

Por ser a ET, uma variavel aleatoria, Allen & Wright (1983) e Allen et al. (1983)
sugerem que projetos de irrigacdo devam ser dimensionados com base na probabilidade
de ET, ndo exceder a um limite especificado. Melo et al. (2021) também destacam que a
capacidade de sistemas de irrigacdo é tipicamente definida assumindo probabilidades de
ndo-excedéncia de valores de evapotranspiracdo. A ndo-excedéncia é definida como o
valor de ET, que ndo se espera que seja excedido p% do tempo, onde p é o nivel de
probabilidade. Por outro lado, espera-se que este valor de ET, possa ser excedido em
100% — p% do tempo. Os autores recomendam que essa analise seja realizada por uma
distribuicdo de probabilidade normal. Justificam que para a evapotranspiracdo, o
coeficiente de assimetria se aproxima de 0, de modo que as estimativas de frequéncias
baseadas na distribuicdo Normal sdo geralmente validas.

Dentre as propostas para definir a ET, para fins de projetos de irrigacdo, podemos
destacar as sugeridas por Fietz et al. (1997), Silva et al. (1998), Saad et al. (2002), Assis
et al. (2014), Melo et al. (2021). As propostas consideram a probabilidade de ocorréncia
da evapotranspiracéo, proporcionando um dimensionamento adequado de um sistema de
irrigacdo. Alem disso, este método permite ao projetista escolher o grau de risco (ndo
atendimento das necessidades hidricas da cultura) para um determinado sistema. De

acordo com os autores, no Brasil, uma probabilidade de 75% tem sido considerada
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aceitavel para projetos de irrigacdo. Nesse nivel de probabilidade, espera-se que a ET,
seja maior que o valor projetado apenas uma vez a cada 4 anos (Bernardo et al., 2019).

Saad (1990) avaliando distribui¢des de frequéncia da ET, para Piracicaba — SP,
analisou o ajuste das distribuicGes Beta e Normal & médias diarias de periodos de 5, 10,
15 e 30 dias. Concluiram que as duas distribuicdes se ajustaram adequadamente aos
dados, porém, a distribuicdo Beta tem maior capacidade de adaptacéo e a distribuicédo
Normal apresenta maior facilidade de utilizacdo, dai ser a mais recomendada para fins
praticos. A relacdo entre a evapotranspiracdo estimada pela distribuicdo Beta em nivel de
75% de probabilidade e o valor médio, variou de 9,1 a 18,6% para 0 més de marco, e de
7,1 a16,7% para 0 més de setembro.

Denski & Back (2015) estudaram a aderéncia de diferentes distribuicGes de
probabilidade aos dados de ET, diaria agrupados em periodos decendiais para Urussanga
— SC. Para a estimativa de valores de ET, com probabilidades de ocorréncia de 5 a 95%
foram testadas quatro funces densidade de probabilidade: Beta (com pardmetros
estimados pelo método dos momentos), Normal (com pardmetros estimados pelo método
da maxima verossimilhanca), Log-Normal (com parametros estimados pelo método da
méaxima verossimilhanca), Log-Normal (com parametros estimados pelo método dos
momentos), Gama (com parametros estimados pelo método da méxima verossimilhanga)
e Gama (com parametros estimados pelo método dos momentos). Verificou-se que todas
as distribuicdes de frequéncia analisadas ajustaram-se adequadamente as frequéncias
observadas de ET, decendial. No entanto, a distribuicdo Beta teve melhor aderéncia que
as demais distribuicdes.

Uliana et al. (2017) testaram o ajuste de distribui¢6es de probabilidade continuas
a um conjunto de dados diarios de ET, para fins de projeto de sistemas de irrigacdo. A
ET, foi estimada pelo método de Penman-Monteith para oito localidades, no estado do
Espirito Santo (Brasil). As distribuicGes de probabilidade avaliadas foram Beta, Gama,
Generalizada de Valores Extremos, Logistica Generalizada, Normal Generalizada,
Gumbel, Normal, Pearson Tipo 3, Weibull, Log-Normal de dois e trés parametros. Dentre
as distribuicOes estudadas, a Normal Generalizada foi a Unica a ajustar-se aos dados de
ET, para todos os meses e locais estudados. Dessa forma, 0s autores propuseram 0 UsO
dessa distribuicdo para estimativa de ET, a 75% de probabilidade visando ao

dimensionamento de sistemas de irrigacao.
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Melo et al. (2021) conduziram estudo para (a) analisar uma série de 30 anos
contendo dados diarios de ET, em Piracicaba, SP, Brasil, avaliando a aptiddo da
distribuicdo de Gumbel para a estimativa de valores maximos de ET, organizados em
periodos de até 30 dias; (b) determinar valores méximos provaveis e selecionar valores
de ET, considerando o intervalo entre irrigacfes e o risco de falha em termos de
capacidade do sistema de irrigacdo. Concluiram que a distribuicdo de probabilidade
Gumbel tipo | foi adequada para caracterizar a distribui¢do de frequéncia da ET, maxima
entre agosto e dezembro em periodos de 2 a 30 dias. A ET, provavel para projetar
sistemas de irrigacdo pode ser estimada com base na expectativa de vida do sistema,
intervalo de irrigacdo e periodo de retorno. Quanto maior a vida atil do sistema de
irrigacdo, maior o periodo de retorno necessario para atingir um baixo risco de falha em
termos de capacidade do sistema de irrigagéo. Para sistemas de irrigagdo com expectativa
de vida util de 15 anos, projetados para um intervalo de irrigacdo de 2 dias, e cuja ET,
maxima é estimada considerando um periodo de retorno de 10 anos, o valor maximo de
ET, é de 7,5 mm dia. A probabilidade de exceder a ET, maxima pelo menos uma vez a
cada 15 anos (ou seja, o risco de falha) foi de 79,4%. Os valores maximos de ET,
estimados em 50% de probabilidade ficaram proximos da média dos valores maximos, e
a utilizacdo da média desses valores pode levar a subestimacédo da capacidade do sistema

de irrigacdo com alto risco de falha.

2.2.1. Funcdo densidade de probabilidade (FDP) e funcdo de distribuicdo

acumulada (FDA) de variavel aleatéria continua

Seja X uma variavel aleatdria continua (por exemplo, ET,), uma fungéo f (x; @),
Em que: @ é o vetor de parametros, € uma FDP se satisfaz as seguintes condicdes
(Montgomery & Runger, 2014):

f(x; ®) = 0paratodo x 2
jwf(x; ®)dx = 1 (area abaixo da curva f(x; ®)) 3)

A funcéo de distribuicdo acumulada (FDA) de uma variavel aleatoria X, denotada

por F(x; @), é definida para cada nimero x pela seguinte integral:
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F(x; ®) = P(X < x0) = f xof (x; @) dx (4)

Em que: que P(X < x,) é a probabilidade de ocorrer X igual ou inferior a um

valor x,. Dai, a probabilidade de X estar entre a e b, sera:

b
Pla<X <bh) =f f(x; @) dx 5)

2.2.2. Distribuices hibridas ou mistas

Em muitos casos a varidvel aleatdria pode assumir certa quantidade de valores
nulos. Com o objetivo de se obter vantagens ao se considerar os valores nulos na descricao
da distribuicdo da varidvel aleatoria, utiliza-se uma funcdo densidade de probabilidade
(FDP) hibrida h(x; ®,0,) (Meyer, 1972; Carta et al., 2009). A funcdo h(x; ®,0,)
relaciona-se a fungdo densidade de probabilidade f(x; ®) para x > 0 pela Equacéo (6),
Em que: h(x; ®,0,) é definida para todo f(x; ®) que ndo considera a frequéncia de

valores nulos.
h(x, ®,80) = 6y 6(x) + (1 — 0p)f (x, @) (6)

em que, 6, é a frequéncia de valores nulos da variavel aleatéria; e ® é um vetor
que contém os pardmetros da FDP. Quando 6, =0, a FDP hibrida h(x, ®,68,)
corresponde & FDP padrdo f(x, ®). §(x) € o operador de Dirac: se x = 0, entdo §(x) =
1;se x # 0, entdo 6(x) = 0.

A funcdo de distribuicdo acumulada H(x), correspondente a FDP hibrida
[Equacdo (6)], é dada pela Equacéo (7) (Carta et al., 2009):

6o +(1 -6y F(x,®) sex=0 )

H(x, ®,0,) =
(x o) {O sex <0

2.2.3. Modelos de Mistura de Distribuicdes independentes

Foram abordados os modelos de mistura de distribuigdes no caso finito, ou seja,
aqueles que consistem em uma finita combinacdo linear de funcdes densidades de
probabilidade, onde, para cada uma dessas funcfes, ha um parametro a ser estimado. A

estimacdo dos parametros das distribui¢Ges e das probabilidades de mistura pode ser feita
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pelo método de méxima verossimilhanca ou pelo algoritmo de maximizacdo da
expectativa (EM) utilizando a Linguagem R (Gomez-Lé&zaro et al., 2016).

A independéncia do modelo vem da independéncia das variaveis aleatorias em
relacdo as distribuicbes componentes as quais estdo associadas. Essa relacdo pode ser
indicada pela fungdo de autocorrelacdo amostral. Se as varidveis aleatdrias sdo
dependentes entre si, entdo tem-se um caso de Modelo de Mistura de Distribuigdes
dependentes, porém, serdo considerados apenas os casos de modelos independentes (Jung
etal., 2017).

As misturas de distribuices sdo muito eficazes na analise de dados, por
permitirem uma série de combinagdes de achatamento, assimetria e multimodalidade.
Para modelar regimes de vento apresentando bimodalidade, € comum usar modelos com
uma combinacdo linear de distribuicdes (Ouarda et al., 2015; Jung et al., 2017; Jung &
Schindler, 2017).

Suponha que a variavel aleatéria X; (i = 1, 2, ..., d) sdo independentemente
distribuidos com d distribuicdes f (x; ®;) onde @; é o vetor de pardmetros da i — ésima
distribuicéo. A funcdo densidade de mistura de X distribuida como X; com pardmetros de
mistura w; € considerada uma distribuicdo de mistura de d componentes, onde
Y& w; = 1. Um valor de w = 0,5 indica que os dois componentes da distribuicdo de
mistura sdo comparaveis em peso no modelo, enquanto um valor igual a 1 indica que ndo
existe um segundo componente. Um modelo com w < 0,5 pode ser considerado como
um modelo alternativo aquele com w,;; = 1 — w e com parametros de forma e escala
alternados entre os dois componentes (Morgan et al., 2011; Ouarda et al., 2015; Jung et
al., 2017; Jung e Schindler, 2017). A funcdo densidade de mistura de X é dada pela
Equacéo (8):

d

fiw,®) = ) o fix®) ®

i=1

No caso de distribuicdo de mistura de dois componentes, a funcdo densidade de

probabilidade de mistura é dada pela Equacéo (9) (Jung et al., 2017):

fOGw,®,@;) =w fx;P1) + (1 — w)f (x; P,) 9)
E a fungéo de distribuigdo acumulada é dada pela integral da Equacdo (a):
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F(x; w,®,,P,) = w fxof(x,;cbl) dx + fxof(x; d,) dx (10)
0 0

2.3.  Critérios utilizados para avaliacdo da qualidade do ajuste de FDPs

Diferentes critérios de qualidade do ajuste sdo tradicionalmente usados para a
avaliacdo da adequac&o e selecdo de FDPs. Uma revisdo dos critérios mais utilizados é
apresentada nesta secdo, juntamente com uma discussdo de suas vantagens e
desvantagens.

Uma abordagem padrdo para a avaliagdo da qualidade do ajuste é comparar
visualmente o ajuste das FDPs candidatas (Ouarda et al., 2016). A exemplo - amostras
de velocidade do vento sdo geralmente divididas em intervalos de classe e as frequéncias
séo representadas com histogramas. As distribuicdes candidatas sdo entdo sobrepostas
aos histogramas. Alternativamente, graficos de probabilidades acumuladas (gréaficos P-
P), ou graficos dos quantis (graficos Q-Q) também sdo representados. No entanto, 0s
critérios de qualidade de ajuste fornecem uma comparacdo objetiva das distribuicdes
candidatas e sdo amplamente usados junto com a abordagem visual. Esta sec¢ao revisa 0s

critérios comumente usados na literatura relacionados as aplicacdes das FDPs.

2.4.1 Ln-Verossimilhanca (Ln L) e Critérios de informacdo de Akaike (AIC) e
Bayesiana (BIC)

Seja f(x,®) uma FDP, em que: @ é o vetor de parametros (&4, ®,,.. P,). A
funcdo de verossimilhanca é definida por [Equacédo (11)] (Ouarda et al., 2016):

LGt ¥ 0 @) = | [ £ @) (1)

Em que: x; é 0 i- ésimo valor da amostra de tamanho n. Expandindo-se a Equacéo

(11), a fungéo de verossimilhanca também pode ser expressa pela Equacao (12):

L(xi; @) = f(ox1; @). f (x5 P)... f (s ) (12)
e a funcdo log-verossimilhanca é dada pelas Equacdes (13 e 14):
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IML(x; @) =Inf(x;P)+Inf(xy; @) +...+Inf(xy; ©) (13)

LG ®) = ) b f (xi; @) (14)
i=1

O modelo que apresenta o maior valor de In L(x;; ®) é aquele que se ajusta
melhor aos dados.

Akaike (1974) desenvolveu AIC para selecdo de modelos, que se origina da
minimizacdo da informacao (ou distancia) de Kullbach-Leibler (K-L). A informacéo K-L
é uma medida de distancia entre 0 modelo verdadeiro e 0 modelo candidato. O modelo
verdadeiro quase sempre é uma abstracdo. AIC baseia-se na funcdo log-verossimilhanca,
no seu ponto de maximo, acrescida de uma penalidade associada a complexidade do

modelo (nUmero de parametros) [Equacdo (15)] (Ouarda et al., 2016).

AIC = —21In <1_[ Flxs cp)) +2m (15)

=1

Em que: m € o nimero de parametros da distribuicdo a estimar. Um valor mais
baixo desses critérios indica um melhor ajuste do modelo aos dados. O AIC leva em
consideracdo a parcimoénia do modelo, pois inclue um termo de penalidade que aumenta
com o numero de pardmetros. Burnham & Anderson (2004) s6 recomendam usar 0 AIC
para selecionar modelos quando o nimero de observacgdes (n) € maior do que pelo menos
40 vezes 0 numero de parametros. Apontam, ainda, que o0 modelo que apresenta menor
AIC deve ser preferido e aqueles que apresentam diferencas superiores a 10 em relacao
ao valor minimo podem ser omitidos em futuras aplicac6es; ja quando a diferenca esta
entre 0 e 2 podem ser considerados indiferentes. Quando n < 40 sugere-se calcular um
AIC corrigido (AICC) (Goémez-Lazaro et al. 2016), conforme Equacao (16):

2m(m+1
AICC=AIC+¥ (16)
n—-—m-—1

Schwarz (1978) desenvolveu o critério de informacdo Bayesiano (BIC),

também baseado na funcéo Ln-Verossimilhanca [Eq. (17)]. De acordo com Ouarda et
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al. (2016), o BIC fornece uma penalidade mais forte do que o AIC para 0 numero de

parametros do modelo.

BIC = =2 1Ln (1_[ f(xi; <D)> + m Ln(n) a7
i=1

2.4.2 Coeficiente de determinagéo (R?)

O R? é uma medida de quanto a variancia dos dados observados é explicado pelo
modelo. A forma geral de R? é dada pela Equacdo (18) (Ouarda et al, 2016; Jung et al.,
2017):

SQE 1 w1 —9)°

R?=1- =1-
5QT > i =)

(18)

sendo: SQE a soma dos quadrados dos erros, que pode ser interpretada como uma
medida da quantidade de variacdo em y deixada inexplicada pelo modelo; SQT a soma
total dos quadrados, que corresponde a soma dos desvios quadrados ao redor da média
amostral dos valores observados de y; y; 0 i-ésimo valor observado; y; o i-ésimo valor
estimado pelo modelo; ¥ a média dos valores observados; e, n 0 tamanho da amostra.

Quatro versbes diferentes desta estatistica sdo frequentemente utilizadas na

analise de distribuicdes de probabilidades e sdo apresentadas a seguir.
2.42.1. R%p

O R%p, € o coeficiente de determinagdo associado ao grafico P-P (também
denominado P-P plot), isto é, definido pelo modelo de probabilidades acumuladas versus
as probabilidades empiricas acumuladas. O R3, é calculado pela Equagéo (19) (Jung &
Schindler, 2017):

e (F - E)Z

= (Fi — F)? 9

Rip=1—
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Em que: E é a probabilidade acumulada tedrica da i-ésima observacao da variavel
aleatdria, F; é a probabilidade acumulada empirica da i-ésima observacdo e F ¢é o valor

médio das probabilidades empiricas acumuladas [Equacéo (20)].

1 n

n i

S]]
Il
|

F; (20)

1l
Juy

Para calcular as probabilidades empiricas, a posi¢cdo de plotagem de Weibull é

geralmente usada [Equacao (21)]:

i
n+1

F(x) = (21)

Em que: i =1,..,n é a classificacdo em ordem ascendente para os valores
observados da variavel aleatoria. Essa formula é frequentemente usada com graficos P-P
porque sempre fornece uma estimativa imparcial das probabilidades acumuladas
empiricas, independentemente da distribuicdo subjacente considerada (Morgan et al.,
2011). Alternativamente, pode-se usar a posicdo de plotagem de Cunnane (1978)
[Equacdo (22)]:

PO =i 22)

2
2.42.2. R},

@) RéQ é o coeficiente de determinacdo associado ao gréafico Q-Q (Q-Q plot), isto
é, definido pelos quantis previstos versus as 0s quantis observados. O i-ésimo quantil
previsto da variavel aleatéria (%;) é dado por ; = F~1(F;), em que F~* é afuncdo inversa
da FDA tedrica e F; é a probabilidade empirica da i-ésima observag&o. RéQ é calculado

pela Equacdo (23) (Jung e Schindler, 2017):

Y (x — fi)z

R%2,=1— —
e v —x)?

(23)
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Em que: x; é a i-ésima observacdo da variavel aleatoria e x € o valor médio

observado, x = % X
24.23. Rpp

Para as duas estatisticas R? a seguir, os dados observados s&o organizados em um
histograma de frequéncia relativa com K intervalos de classe de amplitude C (Ouarda et
al. 2016). O Rjp - é o coeficiente de determinagéo que mede o ajuste entre a FDA teérica
e as frequéncias acumuladas observadas no histograma de frequéncias. E semelhante ao

R?p, mas é baseado em uma abordagem de histograma. O R,  é calculado pela Eq. (24).

K (Fi - E)Z

§(=1(Fi - F)Z (24)

RI%P,F =1-

Em que: F a probabilidade acumulada prevista no i-ésimo intervalo de classe, F;

a probabilidade acumulada observada no intervalo de classe i e F = % yK | F.
2
2.4.24. Ry,

O R}, [Equagéo (25)] é o coeficiente de determinagdo que mede o ajuste entre as
probabilidades previstas nos intervalos de classe obtidas com a FDP teorica e as

frequéncias relativas observadas no histograma de frequéncias, comparadas no centro da
classe (Ouarda et al. 2016).

K (£ _T7)\?
R%pzl_M (25)

le(fl' - f)z

Em que: f, = F(x;) — F(x;_,) é a probabilidade estimada no i-ésimo intervalo de
classe; x;_, e x; sdo, respectivamente, os limites inferior e superior do i-ésimo intervalo

de classe; f; é a frequéncia relativa observada no i-ésimo intervalo de classe; e f =

1¢k
Ezizlfi-
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2.4.2.5. R? ajustado

Nas estatisticas R? apresentadas acima, a parcimonia do modelo ndo é
considerada. Essas estatisticas tendem, portanto, a favorecer modelos mais complexos,
que utilizam maior nimero de parametros e proporcionam maior flexibilidade. O R?

ajustado (jo) foi desenvolvido para penalizar a estatistica para parametros adicionais

(Ouarda et al., 2016) [Equacdo (26)]:

n—1 (26)

Ri; =1- (1—R2)n_m

Em que: R? é qualquer uma das estatisticas R? apresentadas acima, m é o nimero
de parametros no modelo e n é o tamanho da amostra ou 0 nimero de intervalos de classe

(K) no caso de estatisticas baseadas na abordagem de histograma.
2.4.3. Coeficiente de correlagédo linear de Pearson (r)

O coeficiente de correlacdo (r) [Equacdo (27)] é uma medida da forca da
correlacdo linear entre valores quantitativos emparelhados de y; (valores observados) e

v; (valores estimados) de uma amostra (Zhang et al. 2013).

nyi iy — Qleiy) Gl o)

Jn@?:lyf) (SR 2. \/n@?:lyf) (S, 90?

T =

(27)

O valor de r varia de -1 a 1. Quando negativo, é porque a relacdo ¢é decrescente;
quando positivo é crescente. Quanto mais proximo de 1 estiver |r|, mais a distribuicdo
ajustada concorda com os dados observados. Na Equacao (27) a parciménia da estatistica
ndo esta considerada. Para considera-la deve-se calcular o r,; de acordo com o conceito
aplicado na Equacdo (26). Na Tabela 1 apresenta-se uma regra pratica razodvel para se
inferir sobre o coeficiente de correlagéo linear de Pearson (Devore, 2006; Campos et al.
2008).

O coeficiente de correlacdo de Pearson ndo diferencia entre variaveis
independentes e dependentes. Por ele ndo se pode afirmar quem varia em fungéo de quem.
Simplesmente pode-se dizer que ha semelhancas ou ndo entre a distribuicdo dos escores

das variaveis (Figueiredo Filho & Silva Janior, 2009). Por se tratar de uma medida
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padronizada, o valor da correlagdo ndo muda ao se alterar a unidade de mensuragéo das
variaveis, isto ¢, o coeficiente é adimensional. Os autores ainda ressaltam que ndo faz
sentido interpretar uma correlacdo de 0,3 como sendo 30%, por exemplo. Além disso, ele
ndo se refere a propor¢do. Logo, uma correlacdo de 0,4 ndo pode ser interpretada como

representando o dobro de uma correlagéo de 0,2.

Tabela 1. Tabela de classificacdo do coeficiente de Pearson. Fonte: adaptado de Devore
(2006) e Campos et al. (2008)

|74 Interpretagdo
0,00a0,19 Correlagdo muito fraca
0,20a0,39 Correlacdo fraca
0,40a0,69 Correlacdo moderada
0,70a0,89 Correlagéo forte
0,90a1,00 Correlagdo muito forte

A correlacdo exige que as varidveis sejam quantitativas (continuas ou discretas),
ndo podendo ser utilizada para dados categorizados ja que é impossivel calcular a média
e 0 desvio padrdo da variavel. Um pressuposto é que os valores observados estejam
normalmente distribuidos, o que é especialmente importante em amostras pequenas (n <
40). Isso porque, a partir do Teorema do Limite Central, sabe-se que na medida em que
0 numero de observacdes aumenta, a distribuicdo das médias amostrais se aproxima da
curva normal, independente do formato da distribuicdo dos dados na populagdo
(Bonamente, 2017).

Outro cuidado no uso do coeficiente de correlacdo de Pearson, Figueiredo Filho
& Silva Janior (2009) apontam a necessidade de uma analise de outliers, pois, 0
coeficiente de correlagdo é fortemente afetado pela presenca deles. A presenca de outliers
pode comprometer as estimativas, levando a cometer erros do tipo | ou do tipo 1. Devore
(2006) aponta que um erro tipo I, em um teste de hipbtese, consiste em rejeitar a hipotese
nula quando ela é verdadeira. Comete-se um erro do tipo | quando se chega a um resultado
que tem significancia estatistica quando na verdade ele aconteceu por acaso. A
probabilidade de cometer um erro do tipo | num teste de hipdteses € denominada
significancia do teste. Os niveis de significancia mais utilizados sdo de 5%, 1% e 0,1%.

Por exemplo, ao fixar um nivel de significancia de 5% num determinado teste, estamos
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afirmando que em 5% das vezes rejeitaremos a hipotese nula sendo esta verdadeira.
Diferentes niveis de significancia poderdo levar a conclus@es diferentes. Por exemplo, é
possivel, para um mesmo caso, rejeitar a hipotese nula a um nivel de significancia de 5%,
mas ja ndo a rejeitar a um nivel de significancia de 1%. O outro tipo de erro, que acontece
quando ndo se rejeita a hipotese nula quando esta é falsa, é denominado erro tipo Il. Ao
se diminuir a probabilidade de ocorrer um Erro do tipo |, ou seja, diminuindo o valor do
nivel de significancia, aumenta-se a probabilidade de se ocorrer um Erro do tipo Il
Tambeém, faz-se necessaria a independéncia das observacdes, ou seja, a ocorréncia
de uma observacdo x; ndo influencia a ocorréncia de outra observacdo x,. Segundo
Schield (1995) a violagdo desta orientacdo implica risco de assumir correlagdes espdrias,
isto é, o pesquisador pode enfrentar o problema de lurking ou counfouding variables
(consequéncia de uma variavel observada estar associada a outra variavel que pode nédo
ter sido observada ou controlada). Conforme apontado por Carta et al. (2009) muitas
variaveis meteoroldgicas registradas em curtos intervalos de tempo geralmente
apresentam dependéncia e, portanto, o uso de tais amostras viola as hipdteses sobre as
quais as técnicas de estimativa e os testes sdo baseadas. Em teoria, se a suposi¢do de
aleatoriedade ndo for valida, entdo: (a) todos os testes estatisticos usuais sdo invalidos,
embora alguns autores ignorem esta circunstancia; (b) as incertezas calculadas para as
estatisticas comumente usadas tornam-se sem sentido e (c) as estimativas dos parametros

tornam-se suspeitas e sem sustentacao teorica.
2.4.3 Erro médio absoluto (MAE)

Um indice de desempenho simples para avaliar modelos é o erro médio absoluto.
O MAE foi utilizado por Jung et al (2017) para analisar modelos de distribuicdes de
probabilidades de ventos em diferentes regides do mundo. Para considerar a parcimdnia
das estimativas utiliza-se 0 nimero de parametros do modelo, e o calculo do MAE é feito

pela Equacdo (28).

1 n
MAE = m21=1|yi - Yil (28)

sendo y; o i-ésimo valor estimado e y; 0 i-esimo valor observado. Pode ser aplicado aos
gréaficos P-P e Q-Q.
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2.4.4 Erro médio absoluto relativo (PMARE%)

Ali & Abustan (2014) propuseram 0 PMARE como uma medida de eficiéncia de
modelos, justificando que apresenta muitas vantagens: é simples de calcular, tem
significado fisico; indica diretamente a acuracia ou a fraqueza da simulacéo, ajudando a
decidir sobre a aceitabilidade do modelo, ndo produz resultados ambiguos, segue uma
direcdo ldgica e, é uma medida relativa, portanto aplicAvel em qualquer campo de
observacgao, independentemente das unidades (ou escalas de medidas) e faixas de valores.
O PMARE é calculado pela Equacéo (29).

100 P =yl
PMAREY% = —z = - 29
° (n—-m-—1) i=1 Vi (29)

Teoricamente, o valor de PMARE varia de 0% a oo (infinito positivo). Como é
uma medida de erro (mas relativa — em relacdo ao valor observado), o valor 6timo € 0,
indicando que ndo ha erro (isto é, simulagdo perfeita). Baixos valores indicam menor erro
(ou seja, melhor simulacdo do modelo) e os valores mais altos indicam maior erro (ou
seja, simulacdo menos perfeita). O intervalor 0 < PMARE < 100 pode ser considerado
como pratico e aceitavel. A classificacdo de desempenho com base em qualquer indicador
pode depender do tipo de modelo, campo de aplicacdo (ou seja, sensibilidade do
trabalho/projeto onde a saida do modelo sera usada) e disponibilidade de dados do mundo
real. Em geral, para o valor PMARE, a seguinte classificacdo pode ser usada como guia
(Tabela 2).

Tabela 2. Classificacdo de desempenho sugerida para avaliacdo do modelo com base no
PMARE (Ali e Abustan, 2014)

PMARE (%) Interpretacédo
0a5 Excelente
5a10 Muito bom
10a15 Bom

15a20 Regular
20a25 Fraco

> 25 Insatisfatorio
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2.4.5 Raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE)

O RMSE corresponde & raiz quadrada do erro médio quadratico. E uma medida
de desempenho de modelos frequentemente utilizada na literatura relacionada a
distribuicbes de probabilidades (Yuriusen & Melero, 2016; Jung & Schindler, 2017;
Gugliani, 2020) Esse indicador de desempenho quantifica a dispersdo entre valores
estimados e observados. Pode ser calculado para os quantis (RMSE,,) € para as
probabilidades acumuladas (RMSEpp), com base nos dados da amostra. Quanto mais
préximo de zero for o valor RMSE, melhor o ajuste da distribuicdo ao conjunto de dados
analisados. Esse indicador de desempenho retorna o erro na unidade de medida. Os
valores do RMSE, e do RMSEpp sdo utilizados para analisar o ajustamento nas caudas
e no centro das distribuicGes, respectivamente (Jung et al., 2017). Também pode ser
calculado com base nas frequéncias previstas e observadas num histograma de
frequéncias (RMSE,, e RMSEpp ) (Ouarda et al., 2016). Os valores de RMSE associados
ao grafico P-P e ao gréafico Q-Q para a amostra de tamanho n séo calculados pelas
Equacdes (30) e (31), considerando o nimero de parametros do modelo. Da mesma forma

se calcula para os dados do histograma de frequéncias.

RMSEpp = j (";1_(1; _Fg (30)
RMSEqq = \/ (%1_(7;__’?32 (31)

2.4.6. Teste estatistico do Qui-Quadrado (x?)

O teste do Qui-Quadrado é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma
populacdo com uma distribuicéo especifica. Uma caracteristica atraente do teste de ajuste
Qui-Quadrado € que ele pode ser aplicado a qualquer distribui¢do univariada para a qual
se possa calcular a funcdo de distribuicdo acumulada. O teste de ajuste Qui-Quadrado é
aplicado a dados agrupados, ou seja, dados da amostra organizados em classes, a partir
de um histograma de frequéncias, com K intervalos de classes (Yilmaz & Celik, 2008).

A estatistica do teste Qui-Quadrado é dada pela Equagéo (32).
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. \F (0, -E)?
X7 = Z—E (32)

em que 0; é a frequéncia absoluta amostral (nimero de valores amostrais) observada no
intervalo de classe i e E; € a frequéncia absoluta esperada no intervalo de classe i. E; é
estimada por F (x;) — F(x;_,) multiplicado pelo tamanho da amostra n, em que x;_; € x;
sdo os limites inferior e superior do i-ésimo intervalo de classe. Uma frequéncia absoluta
amostral minima geralmente € necessaria para cada intervalo de classe, pois uma
frequéncia muito pequena para um determinado intervalo de classe terd muito peso.
Quando uma frequéncia absoluta amostral de um intervalo de classe é muito pequena,
geralmente é combinada com o intervalo de classe adjacente. Meyer (1972) recomenda
uma frequéncia absoluta minima igual a 5.

O teste Qui-Quadrado aceita ou rejeita a hipdtese nula de que a distribuicdo
amostral observada é consistente com uma dada distribuicdo tedrica. A estatistica de teste
é calculada primeiro e um valor critico para o teste é encontrado em um determinado nivel
de significancia. Duas desvantagens do teste sdo (Ouarda, et al., 2016): o valor da
estatistica do teste Qui-Quadrado depende de como os dados sdo agrupados em classes;
e, requer um tamanho de amostra suficiente para que a aproximacdo do Qui-Quadrado
seja valida.

O Qui-Quadrado esta associado com as probabilidades distribuidas em classes e,
por isso, constitui uma medida do erro relativo em intervalos de classe, sendo mais
sensivel as caudas da distribuicdo, onde as frequéncias esperadas sdo pequenas. Critérios
que usam a abordagem de histograma tém a vantagem de serem menos afetados por
observagdes individuais. No entanto, os resultados dependem da escolha subjetiva dos

intervalos de classe (Bonamente, 2017).
2.4.7. Teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling (AD)

Os testes KS e AD também sdo usados para julgar a adequacdo de uma
determinada distribuicdo tedrica para um determinado conjunto de dados. Assim como o
teste Qui-Quadrado, no contexto da avaliagéo de distribui¢6es de modelos, os valores das
estatisticas desses testes sdo frequentemente usados para comparar a qualidade de ajuste
de varias distribuicGes teoricas aos dados observados. Ambas as estatisticas KS e AD

comparam a FDA da distribuicdo tedrica com a distribuicdo de probabilidade acumulada
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empirica dos dados. O teste KS calcula a maior diferenca absoluta entre a distribui¢do
prevista e a observada. A estatistica do teste KS é dada pela Equagdo (33) (Bonamente,
2017):

=1<i<alfi=F @)

KS
em que F; é a i-ésima probabilidade acumulada prevista a partir da FDA teéricae F; é a
probabilidade empirica da i-ésima observacé&o.

A distribuicdo acumulada tedrica que esta sendo testada, deve ser uma distribuicéo
continua e totalmente especificada, ou seja, se 0os parametros de localizacdo, escala e
forma forem estimados a partir dos dados, a regido critica do teste KS ndo é mais valida,
embora muitos autores ignorem essa premissa. Para ndo violar essa restricdo aplica-se o
teste em outra amostra de dados ndo contidos na amostra utilizada para estimar 0s
parametros ou em dados simulados (Yilmaz & Celik, 2008). A hipétese (H,) de que 0s
dados seguem uma distribuicéo especificada € rejeitada quando a estatistica de teste, K'S,
€ maior que o valor critico obtido em tabela ao nivel de nivel de significancia
especificado. O teste KS é mais sensivel proximo ao centro da distribui¢do do que nas
caudas (Ouarda et al., 2016).

No contexto da avaliagdo e comparacdo de modelos de distribuicdes de
probabilidades, o valor da estatistica do teste é frequentemente usado para se inferir sobre
a qualidade do ajuste entre varias distribuicdes tedricas (Ouarda, et al., 2016). Embora a
estatistica de teste seja utilizada para a comparacdo das distribuicdes, o valor de KS
associado a um nivel de significancia e a determinacdo de um valor critico para
comparacao € mais Util para determinar a qualidade do ajuste. Entretanto ndo se pode
violar os pressupostos do teste.

O teste AD é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma populacao
com uma distribuic&o especifica. E uma modificagio do teste K'S e da mais peso as caudas
do que o teste KS. O teste KS é de distribuicdo livre no sentido de que os valores criticos
ndo dependem da distribuicdo especifica que estd sendo testada (Yilmaz & Celik, 2008).
O teste AD usa uma distribuicdo especifica no céalculo de valores criticos. Isso tem a
vantagem de permitir um teste mais sensivel e a desvantagem de que valores criticos
devem ser calculados para cada distribuicdo. Atualmente, tabelas de valores criticos para

o0 teste AD estdo disponiveis apenas para algumas distribui¢des, como Normal, Log-
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Normal, Exponencial, Weibull, Valor Extremo do Tipo | e Logistica (Anderson &
Darling 1954). A estatistica do teste AD, escrita para uma amostra finita de dados, é

expressa pela Equacéo (34):

a={-n-3 L2 in(R) + (1~ Py} (34)

E importante notar que x?, KS e AD sdo comumente usados na pratica para avaliar
se uma determinada distribuicdo teorica representa a distribuicdo empirica de um
determinado conjunto de dados. Isso se deve ao fato de que estes representam testes
estatisticos com valores criticos de teste explicitamente definidos. Os valores criticos para
x?% e AD dependem da distribuicdo tedrica, enquanto o valor critico é independente da
distribuicéo tedrica para KS (Ouarda, et al., 2016).

Os métodos apresentados acima tém diferentes vantagens e desvantagens. R3p,
REp i, KS e AD estdo relacionados com o grafico P-P. Eles séo, portanto, mais sensiveis
a parte central da distribuicdo, onde o gradiente da funcao de distribuicdo cumulativa é
maior (Gerson, 1975). De acordo com o autor, pequenas diferengas na variavel x (Ax)
pode resultar grandes diferencas nas probabilidades F. Por exemplo, um Ax na parte
central da distribuig&o produz uma variagdo maior em F do que na cauda superior direita.
Por causa da funcdo peso envolvida na definicdo do teste AD, ele é mais sensivel nas
caudas da distribuicdo do que KS. RéQ esta relacionado ao grafico Q-Q. E, portanto, mais
sensivel as caudas da distribuicdo onde o gradiente da funcéo de distribuicdo acumulada
inversa € maior (Gerson, 1975).

O uso de graficos P-P é frequentemente preferivel ao uso de graficos Q-Q porque
a posicdo do grafico Weibull fornece uma estimativa imparcial das probabilidades
acumuladas observadas para o gréafico P-P, independentemente da distribuicdo teorica
considerada (Morgan et al., 2011; Soukissian, 2013). De acordo com Ouarda, et al. (2016)
Ln L, AIC e BIC também sdo mais sensiveis as caudas das distribui¢cdes. De fato, a
definicdo desses critérios inclui a soma das densidades das variaveis observadas
transformadas logaritmicamente, e a magnitude da densidade transformada
logaritmicamente € maior nas caudas do que na parte central da distribuic&o.

RZ

»p» RMSE,, e x? estdo associados a probabilidades em intervalos de classe.

Como 0 2 é uma medida do erro relativo em intervalos de classe, ele é mais sensivel as
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caudas da distribuicdo, onde as frequéncias esperadas sdo pequenas, do que R}, e
RMSE,, (Montgomery & Runger, 2014).
A maioria dos critérios convencionais discutidos acima ndo consideram a

parcimonia dos modelos. AIC, BIC e Rflj , por outro lado, penalizam modelos que
possuem maior nimero de pardmetros. A utilizagdo do Rﬁj é mais relevante quando se
adota a abordagem do histograma de distribuicéo de frequéncias (R3p r ; R3,) . Por outro
lado, quando nenhum histograma ¢ definido e os dados usados diretamente (R2, e RéQ),
0 Rflj é muito semelhante ao R? convencional devido ao grande tamanho da amostra

normalmente disponivel (Ouarda, et al., 2016). De fato, a Equacdo (26) mostra que

quando n é muito grande em relacdo a m tem-se Rﬁj ~ R? e 0 ajuste devido ao nimero

de par@metros nao € significativo.

Os critérios que utilizam a abordagem do histograma (x?, R3p r , R € RMSE,),)
tém a vantagem de serem menos afetados pelas observagdes individuais (Ouarda et al.,
2016). No entanto, os resultados dependem da escolha subjetiva dos intervalos de classe.
E importante observar que y?, KS e AD sdo comumente usados na préatica para avaliar se
uma determinada distribuicdo teodrica representa a distribuicdo de um determinado
conjunto de dados. Isso se deve ao fato de que estes representam testes estatisticos com
valores criticos de teste explicitamente definidos. Os valores criticos para y? e AD
dependem da distribuicdo teorica, enquanto o valor critico de KS é independente da
distribuicéo teorica (Yilmaz & Celik, 2008).

Os valores dos critérios R?, y2, KS e AD estdo em escalas independentes da
amostra considerada e, portanto, podem ser usados para comparar o ajuste de amostras
diferentes (Ouarda et al., 2016). Isso ndo € possivel com critérios como AIC ou RMSE,
pois seus valores diferem significativamente de uma amostra para outra. Tais critérios s6
podem ser usados para comparar o ajuste de diferentes modelos para 0 mesmo conjunto
de dados.

2.4.9. Diagramas de razdo de momentos convencionais e de L-momentos

O diagrama de razdo de momentos constitui um método alternativo para a
avaliacdo da qualidade de ajuste de FDPs e tem sido amplamente utilizado em
hidrometeorologia. Bobée et al. (1991) apontaram que os diagramas de razdo de
momentos tém sido usados como técnicas para selecionar uma distribuicdo a ser usada

como modelo de probabilidade para o ajuste de uma determinada amostra de dados, para
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comparar as formas das distribuicbes de um determinado conjunto e classificar um
conjunto de distribuigdes, separando-as em um numero finito de categorias. Com esta
abordagem, todos os valores possiveis do quadrado dos coeficientes de assimetria e
curtose sao representados em um sistema de coordenadas para cada distribuicdo. A
selecdo da distribuicdo apropriada para ajustar uma amostra de dados é feita com base na
localizag&o da amostra de dados no sistema de coordenadas.

A principal vantagem dessa abordagem € que ela permite uma comparacéo facil
do ajuste de varias FDPs em um unico diagrama. Os diagramas de razdo de momentos
também sdo faceis de implementar com as informacdes e equacfes disponiveis na
literatura, fornecendo a relagdo aproximada entre momentos para as FDPs mais populares
(Holskin & Wallis, 1997; Rao & Hamed, 2000) A posicdo de uma série temporal (ou seja,
uma estacdo) no diagrama ¢é simplesmente calculada com as equa¢des de momentos.

O diagrama de razdo de L-momentos, uma variante do diagrama de razéo de
momentos convencional, introduzido por Hosking (1990), tem sido usado para selecionar
as FDPs adequadas para modelar varidveis hidrometeorol6gicas em muitos estudos
(Hosking & Wallis, 1997; Hosking, 1990; Zin et al., 2009;). Hosking & Wallis (1997)
apresentaram as vantagens tedricas dos momentos L-sobre os momentos convencionais:
eles séo capazes de caracterizar uma gama mais ampla de distribuicdes e sdo mais
robustos a presenca de outliers nos dados quando estimados a partir de uma amostra. Eles
também indicaram que a experiéncia mostra que 0s L-momentos sdo menos sujeitos a
viés na estimativa. Vogel & Fennessey (1993) concluiram que os diagramas de razéo de
L-momentos devem ser preferidos sobre diagramas de razdo de momento para aplicacfes
em hidrologia. A principal razdo é que os estimadores de L-momento sdo quase
imparciais para todos os tamanhos de amostra e todas as distribuicdes.

Ouarda et al. (2016) desenvolveram as abordagens dos diagramas de razdo de
momentos e L-momentos para analise de dados de velocidade do vento e avaliaram a
adequacdo de uma ampla selecdo de FDPs para ajustar os dados de velocidade do vento
registrados em 7 estages a 10 m de altura nos Emirados Arabes Unidos. Para fins de
comparacdo, as FDPs usadas por Ouarda et al. (2016) para analise da velocidade de
ventos foram representadas nos diagramas de razdo de momentos. Essas FDPs incluem
Weibull a dois e trés parametros, Gumbel ou Valor Extremo Tipo I, Gama, Gama
Generalizada, Generalizada de Valores Extremos, Log-Normal a dois e trés parametros,

Pearson Tipo I, Log-Pearson Tipo Il e Kappa. Ambas as abordagens, razdo de
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momentos e de L-momentos, foram usadas e comparadas com os resultados obtidos a

partir dos critérios de ajuste utilizados por Ouarda et al. (2015).

2.5 Estatisticas amostrais

2.5.1 Coeficiente de momento de assimetria (C,)

Uma distribuicdo é dita simétrica quando apresenta o mesmo valor para a moda,
a média e a mediana. Numa distribuicdo estatistica, a assimetria € 0 quanto a curva de
frequéncia se desvia ou se afasta da posicdo simétrica. Quando a cauda da curva da
distribuicdo declina para direita, tem-se uma distribuicdo com curva assimétrica positiva.
Analogamente, quando a cauda da curva da distribuicdo declina para esquerda, tem-se
uma distribuicdo com curva assimétrica negativa (Bonamente, 2017). Para, C, = 0 diz-se
que a distribuicédo é simétrica (é o caso da distribuicdo Normal); se, C, > 0 a distribuicdo

apresenta assimetria a direita; e , C, < 0 a distribuicdo apresenta assimetria a esquerda.

2.5.2 Coeficiente de momento de curtose (C.)

Curtose significa o quanto de uma variavel se encontra nas caudas da distribuigéo.
A contribuicédo do pico ou do intervalo central para a curtose é pequena, embora essa ideia
seja prevalente. A curtose ndo mede a forma do pico, mas sim o “peso” das caudas, ou
dos extremos da curva (Montgomery & Runger, 2014). Bonamente (2017) relata que a
curtose ou achatamento mede a concentracdo ou dispersdo dos valores de um conjunto de
observacgdes em relacdo as medidas de tendéncia central em relacdo a uma distribuigéo de
frequéncias conhecida (a distribuicdo Normal). A distribuicdo mesocurtica apresenta uma
curva de frequéncias idéntica a da distribuicdo Normal. Uma distribuicdo leptocurtica
apresenta uma curva de frequéncias mais fechada que a da distribuicdo Normal. As caudas
das distribui¢des leptocurticas, para a direita ou para a esquerda, sdo “pesadas”, ou
espessas. Em geral, as distribui¢fes leptocurticas séo identificadas pelos picos altos e
finos. J& a distribuicédo platicUrtica apresenta uma curva de frequéncias mais aberta que a
da distribuicdo Normal. Estas distribui¢des tém caudas “leves” ou finas ou ndo tém cauda.
Em geral, o pico é mais baixo do que o das distribuicdes leptocurticas. Se, C..= 3 diz-se
que a distribui¢do é mesocurtica (é o caso da distribuicdo Normal); se, C... < 3, diz-se que

é platicdrtica; e se , C, > 3 € leptocurtica.
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2.5.2 Moda (M,)

Por defini¢do, a moda é o valor mais frequente da distribuicdo de frequéncias.
Entretanto, para variaveis aleatorias continuas, nem sempre isso € possivel, pois 0s
valores amostrados podem nao se repetir e, assim, todos os dados apresentarem
frequéncias iguais a 1/n (Bonamente, 2017). Amoda esta contida no intervalo de classe
de maior frequéncia assim calcula-se a moda a partir de dados agrupados por interpolagéo
(Devore, 2014)

2.5.3 Mediana (M,)

A mediana é o valor que divide o conjunto de dados, organizados em ordem
crescente, em dois subconjuntos, formados pela mesma quantidade de elementos, de
forma que, para n impar, a mediana representa o valor central do conjunto de dados e
para n par a mediana é a média aritmética simples dos dois elementos que estdo

equidistantes das extremidades da série (Devore, 2006).
2.6 Periodo de Retorno e Risco

Periodo de retorno (T'), também conhecido como tempo de retorno, intervalo de
recorréncia ou tempo de recorréncia, é o intervalo médio de tempo estimado que um
determinado evento hidroldgico, como evapotranspiracdo, chuva, ventos dentre outros.,
é igualado ou superado pelo menos uma vez. Corresponde ao inverso da probabilidade de
um evento ser igualado ou ultrapassado [Equacdo (90)]. Assim se uma determinada
grandeza hidroldgica tem a probabilidade de ser igualada ou excedida igual a 10% seu
periodo de retorno sera: T = 1/0,1 = 10 anos. Este parametro estatistico é fundamental
para andlise de risco e dimensionamento de sistemas hidricos, como sistema de irrigagao.
Engenheiros de irrigacdo frequentemente aconselham periodo de retorno de 4 a 5 anos
para ET,. de projeto de sistemas de irrigacao.

Projetos de irrigagdo que devam durar varios anos expde-se todo ano a um risco
igual a probabilidade de excedéncia da ET,. de projeto. O risco (R) é chance que existe

de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da sua vida util.

50



2.7 Vazao necessaria a um sistema de irrigacéo

A vazdo necessaria a um sistema de irrigacdo depende da area a ser irrigada
simultaneamente em um evento de irrigacdo, da evapotranspiracdo de cultura, do
intervalo entre duas irrigacOes sucessivas, do tempo de aplicagdo de 4gua durante o evento

de irrigacdo e da eficiéncia de aplicagdo de agua pelo sistema.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacao geografica e climatica da regido de estudo

O municipio de Bom Jesus da Lapa esta localizado na mesorregido do Vale S&o-
Franciscano da Bahia, ocupa uma area de 4115,524 kmz, sendo parte dessa &rea ocupada
por producdo agricola, onde a fruticultura tem peso importante para a regido, o qual

grande parte € irrigada (figura 1).

H A o
(, L r Bom Jesus da Lapa

area

=

- A I it \ . ofl A = B Ter| | P

Figura 1. Cidade de Bom Jesus da Lapa com regido de perimetro irrigado (Projeto

Formoso).

Para o presente estudo, foram utilizados dados do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), a partir Banco de Dados Meteorol6gicos para Ensino e Pesquisa
(BDMEP), oriundos da Estacdo Meteorolégica Convencional de Bom Jesus da Lapa —
BA, com as seguintes coordenadas geogréficas: latitude — 13°25° 11°” S, longitude — 43°
40’ 54°> W e altitude de 447,8 m.

Segundo estudos de Costa et al. (2019), a classificacdo climatica do municipio de
Bom Jesus da Lapa, pelo método proposto por Thornthwaite (1948), € do tipo C1 w2 A’
a’, representando um clima megatérmico sub — Umido, seco, com grande deficiéncia
hidrica no inverno. Este método utiliza dados do excesso e déficit hidrico anual, derivada
do balango hidrico.

De acordo os dados observados na estacdo meteoroldgica, em um periodo de 37
anos compreendido entre 1970 e 2020, apds excluidos treze anos com falhas, na Tabela
3 observa-se que a precipitacdo pluvial média anual foi de 790,6 mm. As maiores chances
de chuva ocorrem na primavera. Na Figura 2 apresentam-se a precipitagdo acumulada em

cada ano analisado e a evapotranspiracdo de referéncia nesses mesmos anos. A
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temperatura média do ar é de 26°C, sendo a minima da ordem de 20,1° C, em média, e 0

minimo absoluto dentro dos anos analisados foi 8,9 °C, tendo ocorrido no més de junho.

A maxima foi 32,8° C, em média, sendo a maxima absoluta de 41,6 °C, ocorrida no més

outubro. A umidade relativa média do ar foi 59,88 %; a velocidade média do vento foi

1,35 m s e o periodo de brilho solar médio de 8,3 h dia™.

Tabela 3. Estatisticas da amostra de variaveis do clima observadas no periodo de 37 anos

analisados
Estatistica T UR % NH PP
(°C) (%) (ms?) (h dia?) (mm ano™?)

Q1 24,4 47,5 0,87 11,46 605,9
Q2 25,8 58,5 1,23 12,00 751,4
Qs 27,4 71,75 1,73 12,53 960,2
Média 26,0 59,88 1,35 11,99 790,6
Maximo 41,6 100 7,30 12,8 1200,6
absoluto

Minimo 7,1 19,5 0,00 11,21 405,7
absoluto

Qi: Primeiro quartil; Q2: Segundo quartil (mediana); Qs:Terceiro quartil; UR: umidade relativa média
diaria; T: temperatura média diaria; v — velocidade média diéria do vento; NH — ndmero de hora de brilho
solar no dia; PP: precipitacdo média anual.

Precipitagdo e ET, (mm)
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Figura 2. Variacdo da precipitacdo anual e da evapotranspiracao de referéncia em 37 anos

de observacdo da cidade de Bom Jesus da Lapa.
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Tendo-se estimado os valores diarios de evapotranspiracdo de referéncia,
seguindo os passos gerais do fluxograma apresentado na Figura 3, foram ajustadas
funcbes densidade de probabilidade para estimar a probabilidade de ndo excedéncia da

evapotranspiracdo de referéncia na cidade de Bom Jesus da Lapa — BA.

Coleta de dados da estacido
metereologiga automatica

Y

3.2 Historico de

dados
meteorologicos
(37 anos)
3.3 Calculo da 3.4 Organizagdo e 3.5 Estimativa dos 3.6 Testes de
evapotranspiracdo calculo da parametros da N aderéncia (KS;

de referéncia (
ETy)

probabilidade
associadaa (ETp)

FDP e ajuste da
FDA

PMARE; RMSE;
AIC

4.5 Estimativa da
probabilidade
utilizando a FDP

3.6 Selecdo

distribuicio

/

3.6 Classificacdo
e atribuicdo de

notas /

Figura 3. Etapas do ajuste das funcbes densidades de probabilidade aos dados de

evapotranspiracdo de referéncia da cidade de Bom Jesus da Lapa-BA.

3.2 Dados e periodo utilizado para o estudo

Para a estimativa da evapotranspiracdo de referéncia da regido de Bom Jesus da
Lapa — BA. Foram utilizados os dados de anos sem falhas e/ou com falhas menores que
2%, sendo estas preenchidas utilizando interpolacdo por méaximos valores utilizando a
planilha do Excel®. Assim foram descartados da série historica, os anos de 1971, 1972,
1981-1991 e 2009.

As estatistica de dados observados de temperatura média diéria do ar, umidade
relativa média diaria do ar, velocidade média diéria do vento e nimero de horas de horas
diérias de brilho solar na estacdo meteoroldgica de Bom Jesus da Lapa, utilizados para o

calculo de ET,, estdo apresentadas na Tabela 3.
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3.3 Estimativa da Evapotranspiracao de referéncia

A evapotranspiracdo de referéncia (ET,) diaria foi calculada pelo modelo de
Penman-Monteith, parametrizado e recomendado pela FAO, no Boletim N° 56 (Allen et
al., 1998), conforme a Equacéo (1) apresentada no capitulo 2, além de outras variaveis
necessarias, que ndo sao passiveis de medicdo nas estacdes e devem ser calculados
conforme descritos a seguir:

O valor de A (inclinagdo da curva de variagdo da pressdo de saturagdo de vapor de
agua com a temperatura média diaria do ar atmosférico, kPa °C) é calculado pela
Equacao (35):

4098 [0,6108 exp (%)]

(T + 237,3)?

Ae (35)

Em que: exp: refere-se a base do logaritmo natural e (2,71828) e T a temperatura média
diariado arem °C.
O coeficiente y (constante psicrométrica, kPa °C?) é alculado utilizando a
Equacao (36):
Y = 0,665 10~3Patm (36)

Em que: Patm é a pressao atmosférica local (kPa).
A pressdo atmosférica local (kPa), é calculada com base na altitude do local (2),
pela Equacdo (37):

37)

293 — 0,0065 Z)5'26

P =101
atm 0 ,3( 293

Em que: z é a altitude do local (m).
O déficit de saturacdo de vapor € obtido pela diferenca entre e (kPa) e e, (kPa),

em que:

17,27T )]

= 0,6108 (—
®s exp [ T+ 2373

(37)
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= (5%) @

Em que: UR é a umidade relativa média do ar (%).
O saldo de radiacéo (R,,, MJ m dia™) ¢ calculado pela Equagéo (39:

Ry = Rps — Ry (39)

Em que: R, é o saldo de radiacdo de ondas curtas (MJ m* dia); e R,,; é o saldo de

radiacdo de ondas longas (MJ m dia®).

O saldo de radiacdo de ondas curtas (R,,;) é obtido pela seguinte expressao:

Rps = (1 — a)Ry (40)

Em que, R, é a radiacdo solar incidente (MJ m dial) e a ¢ o coeficiente de reflexdo da

vegetacdo (albedo), sendo considerado igual a 0,23 para a cultura de referéncia.

O saldo de radiacéo de ondas longas (R,,;) € obtido pela Equacdo (41):

Tmax +273,3)* + (Typin + 273,3)* R
Rl = | Tmex )"+ (Tnin ) (0,34 —0,14,/¢,) <1,35R—5— 0,35)

2 s0 41)
Em que:
o — constante de Stefan-Boltzmann (4,903 x 10° MJm2 dia™®);
Tmax — Temperatura maxima do dia (°C);
Tmin — Temperatura minima do dia (°C);
R, — Radiaco solar incidente (MJ m dia™);
R,, — Radiacdo solar incidente na auséncia de nuvens (MJ m2 dia®);
e, — € a pressao atual de vapor (kPa), calculada pela Equacéo (38).

O Ry, é calculado pela Equacao (42):

Ry, = (0,754 2% 107> 2)R, (42)

Em que:
z a altitude local (m) e R, a radiac&o solar no topo da atmosfera (MJ m dia ).

O valor de R,, ¢ calculado pela Equacdo (43):
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118,08

R, - dr[ ws sen(¢) sen(6) + cos(¢) Cos(5) sen( ws)] (43)

Em que: ¢ representa a latitude do local em radianos. Para converter graus para radianos
multiplica-se por m (3,14159) e divide-se por 180; ws € 0 angulo horério ao nascer do sol;
dr ¢ a distancia inversa relativa entre a Terra ¢ o Sol; ¢ 6 ¢ a declinagao solar.

A distancia inversa relativa entre a Terra e 0 Sol dr (rad) é calculada por:

2T (44)
dr =14 0,033 * cos (%])

Em que: J o dia do ano (de 1 a 365 ou 366, para ano bissexto).

A declinagao solar 6 (rad) ¢ dada por:

2m (45)
§ = 0,409 sen (% J- 1,39)

O angulo horério ao nascer do sol ws (rad) ¢ calculado por:

(46)

s — tan(¢ )tan (9)
ws =2 = arctan [ 05

Em que:
¢: latitude do local em radianos;
& declinacgdo solar e
X =1 - [tan (¢p)]*[tan (56)]?

Quando X < 0, utiliza-se um valor igual a 0,00001.

3.4 Organizacao dos dados e estatistica amostral

Para as analises das probabilidades de ET, ndo exceder um certo valor, os valores
de ET, foram acumulados consecutivamente em intervalos de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12
e 15 dias, considerando-se que essas amplitudes simulam intervalos mais comuns entre
irrigagOes. Por exemplo: ET, acumulada em intervalo de 3 dias: dia 1 + dia 2 + dia 3; dia
2 +dia 3 +dia4;dia 3+ dia4 + dia 5, e assim por diante.

Foram utilizados valores diarios de ET, em uma sequéncia de 37 anos para

compor as ET, acumuladas nos diferentes periodos. para as analises de probabilidades os
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dados de ET, foram organizados em ordem crescente e calcularam-se as probabilidades

acumuladas empiricas associadas pela posicdo de plotagem de Weibull (Morgan et al.
2011) [Equacdo (21)]

Para os dados observados calcularam-se a média, o desvio padrdo, a moda, a

mediana, o coeficiente de assimetria e de curtose, de acordo com as seguintes equacdes
(Devore, 2006):

34.1

3.4.2

343

Média

n

_ 1

x=n_12xi (47)
i=1

Em que:
X : média dos valores de x;;
n: tamanho da amostra;

x;: i-ésimo valor da amostra.

Desvio padréo (S)

S= ==Y G- %y (48)

n—1

Em que:

S: desvio padréo;

n: total da amostra

x;: i-ésimo valor da amostra e

x : média dos valores de xi.

Coeficiente de momento de assimetria

M;
Em que:
C,: coeficiente de assimetria;
Ms;: momento de ordem 3 centrado na média, calculado pela Equacéo (50).

n

1 =\ 3
M= omg ) (= D) (50
=1

3.4.4 Coeficiente de momento de curtose
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M,
C, = < (51)
Em que:
C.: coeficiente de curtose;

M,: 0 momento de ordem 4 centrado na média, calculado pela Equacéo (52).

n
1 _

My= g ) = 9" (52)

=1

3.45 Moda
Mo=L+—2— ¢ 53
°=t"Dp +D, (53)
Em que:

L: limite inferior da classe modal;
C: amplitude da classe modal,
D;: diferenca entre a maior frequéncia e a frequéncia da classe imediatamente
anterior;
D,: diferenca entre a maior frequéncia e a frequéncia da classe imediatamente
seguinte.
Para este trabalho os dados das amostras foram agrupados em classes utilizando
as seguintes amplitudes de classe: periodo de 1 dia: € = 0,5 mm dia; periodo de 2 dias:
C =1 mm dia; periodo de 3 dias: € = 1,5 dias, ... periodo de K dias: C = 0,5 K.

3.4.6 Mediana

A mediana (Me) foi obtida como o valor que divide o conjunto de dados,
organizados em ordem crescente, em dois subconjuntos, formados pela mesma

guantidade de elementos.
3.5 Modelos de probabilidades tedricos analisados

Foram ajustados dez modelos de fungdes densidade de probabilidades e as curvas
de probabilidade observadas e estimadas foram comparadas. Foram empregados sete
modelos de um componente: Weibull de dois pardmetros, Normal de dois parametros,
Log Normal de dois parametros, Beta de dois parametros, Gama de dois parametros, Burr
XI1 de trés parametros, Burr XII de quatro parametros; e trés modelos de mistura de dois

componentes: Weibull + Weibull, com cinco parametros; Generalizada de Valores
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Extremos + Weibull, com seis parametros; e Burr XIlI + Generalizada de Valores

Extremos, com sete pardmetros.
3.5.1 Funcao densidade de probabilidade de Weibull de dois parametros: W2

As funcdes densidade de probabilidade (FDP) e funcédo de distribuicdo acumulada
(FDA) de Weibull a dois parametros sdo definidas pelas Equacdes (54) e (55) (Weibull
& Sweden, 1951), constituindo-se em uma FDP bastante flexivel (Morgan et al., 2011),
tendo sido utilizada por Uliana (2017) para analisar a distribuicdo de frequéncias da ET,,

no estado do Espirito Santo.

=) o[-

F(x;a,B) =1—exp [— (%)a] (55)

Em que: B = 0 o pardmetro de escala, medido na mesma unidade que x, « = 00
pardmetro de forma (adimensional), e x > 0 € a variavel aleatdria continua.

A estimativa dos parametros da FDP de Weibull, utilizando o método da Méxima
Verossimilhanca, resulta nas Equacgdes (56) e (57). O parametro a é resolvido por um

método iterativo e em seguida estima-se 8 pela Equacéo (58).

nooar . 1 17t
a:[égzdzﬁ+l§]nﬁl (56)

n 1/a
1
ﬁ=k2m4 (57)

Neste trabalho, para estimar os parametros da FDP [Equacdo (54)] utilizou-se o

software R.
3.5.2 Funcao densidade de probabilidade Normal de dois parametros: N2

A FDP Normal de dois parametros é uma das mais utilizadas em estudos
hidrologicos e mais recomendadas para descrever a distribuicao de probabilidades de ET,

(Saad 1990; Saad, et al. 2022; Allen et al., 2007; Denski et al. 2015). Uma variavel
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aleatdria continua X, que tome todos os valores reais —oco < x < oo, tem distribuicéo
normal, com parametros de forma a e escala 8 (média e desvio padrdo, respectivamente),
se sua FDP for da forma da Equacdo (58). Os parametros a e 8 devem satisfazer as

condigdes —oo < a < 0o e f > 0. A FDA é definida pela Equacéo (59).

_-a)?

e 25 —0 <X < (58)

flx; a,B) =

BV2m

Em que: e, denota a base do sistema de logaritmos naturais e é aproximadamente
2,718282 e m a constante matematica (relacdo entre o0 comprimento e o didmetro de uma

circunferéncia) com valor aproximado de 3,14159.

1 xr (x—a)?
F(x;a,B) = f e 2B* dx (59)
(x;a, B) ).,

Os parametros de forma (média) e escala (desvio padrdo) da FDP Normal sdo
estimados pelas Equac0es (47) e (48) respectivamente. A solucéo da equacéo (59) requer
a utilizacdo de métodos numéricos, por exemplo 0 método da quadratura de Simpson ou
uma aproximacao polinomial apresentada em Albramowitz & Stegun (1972). Neste

trabalho utilizou-se o Software R para calcular F(x; a, ).
3.5.3 Funcao densidade de probabilidade Log-Normal de dois parametros: LN2

Na literatura existem alguns esforcos para ajustar a distribuicdo Log-Normal a
dados de ET,. Desnki & Back (2015) utilizaraa FDP LN?2 para ajustar dados de ET, para
Urussanga — SC e encontraram boa aderéncia, ja Uliana et al. (2017) ndo obtiveram
sucesso ao aplicarem essa FDP em dados de ET, no estado do Espirito Santo. Uma
variavel aleatoria continua X tem distribuicdo Log-Normal quando Ln x; tem distribuicéo
Normal. A distribuicdo Log-Normal padréo de 2 parametros (« e 8, de forma e de escala,
respectivamente) e ndo é definida para valores nulos de x. A FDP e a FDA sao expressas

pelas Equacdes (60) e (61) respectivamente (Jung & Schindler, 2017).

_ 1 11ln(x) —«a 2
fap) = ——ew el (60)
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x! _[n(x)—a]* al?

e 2B% dx (61)

Flxaf) ZLOxﬁm

A estimativa dos parametros de forma e escala da distribuicdo Log-Normal, feita
pelo método da Maxima Verossimilhanca, resulta nas Equacgdes (62) e (63) (Carta et
al.,2009). A solugdo da Equacao (61) requer um método numérico. A solucéo da FDA foi

feita pelo Software R.

1 n
=n_1;lnxi (62)
- Z [In (%) — a]? (63)
i=1

3.5.4 Funcao densidade de probabilidade Beta de dois parametros: B2

Desde o final dos anos 60, varios pesquisadores utilizaram a FDP Beta para
representar a distribuicdo de probabilidades da ET, e outras variaveis meteorolégicas e
hidricas do solo (Yao, 1969; Falls, 1973; Haan & Barfield, 1973; Yao, 1974; Fietz et al.
1997; Saad et al. 2002; Silva et al., 2015; Denski & Back, 2015; Uliana et al., 2017). A
FDP Beta, com parametros a e 8 é definida para um intervalo [a, b] pela Equacéo (64)
(Falls, 1973):

1 TI'(a+p) x—a\e1? x —a\P1
(b—a)r(a)r(ﬁ)(b—) (1-3=2)

(64)

flx; a,pB) =

Emque::a<x<b,a>0,B>0;onde ae b sdo o menor e o maior valor da série de
dados, respectivamente, x é um valor qualquer da variavel aleatéria continua em estudo,
no caso a ET,, compreendido no intervalo [a, b] e I'(...) é a fungdo gama.

Para se aplicar a FDP, deve-se transforma-la para o intervalo [0, 1], pela seguinte

relacdo [Equacdo (65)]:
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X —a

Y =14 (65)
onde y é a variavel transformada de tal formaque 0 <y < 1.
A FDP Beta assume entdo a seguinte forma:
I'a+p)
W a,B) = e M1 = y)F ! (64)
f; a.B OO (1-y

A forma da FDP depende da magnitude dos parametros a e 8. Quando a > 1 e
B > 1, a distribuicdo apresenta um pico; quando a < 1 e § < 1, a distribuicdo tem a e
forma de um U; quando @ < 1 e B > 1, a forma é de um J invertido; quando « > 1 8 <
1, a forma é de um J; e quando @ = B a distribuicdo é simétrica, sendo o caso especial
quando @ = B = 1 que representa a distribuicdo triangular.

A FDA Beta F(y; a, ) fornece a probabilidade de que a variavel aleatéria Y (no
casoaE

T,) ndo exceda um certo valor y’ [Equacao (65)].

r'a+p) v

a—1 _aN\L-1
ROROI M* A —y)~tdy (65)

F(y; a,p) =

Estimativas dos parametros a e S da distribuicdo Beta sdo dificeis de serem
obtidas pelo método da Maxima Verossimilhanca, por isso 0 procedimento empregado
nesse trabalho foi o método dos Momentos, utilizando as Equacdes (66), (67), (68) e (69).

M, (M — M)
Q=—

M, — 12 (%0

_ - M), — M)
T (67)
M; = AN 68
1—;;% (69)
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Ic
My=1 (69)

em que, M; e M, sdo os momentos de ordem 1 e 2 para a varidvel y (varidvel x
transformada pela Equacéo (65).
A Equacdo (65) pode ser resolvida por um método numérico, por exemplo o

método de Simpson. Neste trabalho foi utilizado o Software R.

3.5.,5 Funcao densidade de probabilidade Gama de dois parametros: G2

A FDP Gama é amplamente aplicada na descricdo para modelagem da
distribuicdo de probabilidades de precipitacao pluvial. Também se encontram aplicacdes
para distribuicdo de ET, (Saad 1990; Uliana et al., 2017). Seja x uma variavel aleatoria
continua que assume apenas valores ndo negativos, diz-se que que x tem uma distribuicao
de probabilidade Gama incompleta, com pardmetro de forma « e de escala 8, caso sua

FDP seja dada pela Equagéo (70) (Montgomery & Runger, 2014):

a—le—x/B (70)

fO; a,B) = Bl ()

emque,a>0,>0e0<x<oef(x;a ) = 0 paraoutros valores. O parametro 3,
de escala, depende da variabilidade dos valores de x e o parametro «, de forma, €
proporcional aos valores de x. A FDP Gama é positivamente assimétrica e 0 grau de
assimetria depende inversamente dos parametros de forma. A moda da distribuicdo é
Pla—1)sea>1,ezerose0 <a < 1.

A probabilidade de que a ET, em um determinado periodo nao exceda a um valor
x' [F(x;a,B)], é dada pela FDA Gama incompleta (Equacdo (71) (Montgomery &
Runger, 2014):

1
Ber(a)

X
F(x;a,B) = J x@1e=X/F dx (71)
0
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Pelo método de Maxima Verossimilhanca estimam-se os parametros da FDP
Gama [Equac0es (72), (73) e (74)] (Thom, 1958):

1 N
B=n ). (72)
=1
/ 44
L 1+ |1+ 3 (73)
B 4A

A=1n (%ZN; xl-) — %z: In(x;) (74)

i=

A integral definida pela Equag&o (71) pode ser resolvida por desenvolvimento em
Série de Taylor (Saad, 1990), por aproximacdo pelo método de Newton-Raphson
(Bernardo, 1975) ou, ainda, por meio de métodos numéricos de calculo aproximado de
integrais definidas, como é o caso do método de Simpson (Saad, 1990). Neste trabalho

utilizou-se 0 “R” para a solugéo.

3.5.6 Funcao densidade de probabilidade BurrXII de trés parametros: Burr3

Burr (1942) prop6s um sistema com 12 func¢des de distribuicdo de probabilidade
sendo algumas delas com suporte nos reais positivos, logo, muito usadas na analise de
dados de clima (Jung et al., 2017). Em decorréncia da sua relacdo com outras distribuicdes
de probabilidade, o membro do sistema Burr mais utilizado é a distribui¢do Burr tipo XII
com trés parametros, também conhecida como distribuicdo de Singh-Maddala (Peralta et
al., 2017). Entretanto, ndo se encontra na literatura aplicacGes em evapotranspiracao.

Uma varavel aleatoria ndo negativa X com distribuicdo Burr3 tem as FDP e FDA

expressas, respectivamente, nas formas das Equag0es (75) e (76) (Jung et al., 2017).

—a—1

e 26" o+ ()
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-y

F(x;aq,a,,B)=1— [1 + (%)al] (76)

tal que 8 > 0 é o pardmetro de escala e a; > 0 € o parametro de forma. O parametro a, >
0 ndo influencia o comportamento da funcéo de densidade, apesar de ser definido como
um segundo parametro de forma. A formulacdo original da distribuicdo BurrXIl
considerou g = 1. A formulacdo em que $ € desconhecido foi introduzida por Tadikamalla

(1980). A funcdo densidade de probabilidade € unimodal com maximo em x,,s, =

By (a—1)/(1+ka) quando @, >1 e em forma de L para a; <1, sendo uma
concorrente natural das distribuicdes de Valor Extremo tipo I, Log-Normal, Inversa-
Gaussiana, Log-Logistica, entre outras (Binoti et al., 2012).

As estimativas dos parametros da distribuicdo BXII sdo obtidas pela maximizagéo
da funcgdo log-verossimilhanca [Equacédo (77)]. Neste trabalho utilizou-se o Software R
para solucéo da Equacéo (77).

Max InL(x;a,,a,, B) = Z In {alﬁaz (ﬁ)al_l [1 + ( )al]—“z—l} (77)

3.5.7 Funcéo densidade de probabilidade BurrXIl de quatro parametros: Burr4

Além dos parametros a4, a, €  pode-se adicionar um parametro de localizacdo
(u) nas Equacdes (75) e (76) a partir da transformacdo Y = u + x parax > p. Parap = 0
e B = 1,Y tem distribuicdo Burr XII padrdo. Para uma transformacéo da formay = x~1
tem-se a distribuicdo Burr 111, também conhecida como distribuicdo Dagum e para Y =
log (x) tem-se a distribuicdo Log-Burr XII (Peralta et al., 2017). A FDP da distribuicdo
Burr4, é definida pela Equacdo (78) e a FDA pela Equacdo (79).

f (G ay, ap,u,B) = alﬁaz (x ; “)al_l ll + (x [; “)_(azml (78)
F(x; al,az,,u,ﬁ)—l—[1+( ;M> ] - (79)
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Em que: o; e a, 0s parametros de forma (a; > 0), § 0 pardmetro de escala (8 > 0) e u

o0 parametro de localizacdo (1 = 0 para uma distribuicdo com trés parametros).

A estimativa dos parametros feita pelo método da méaxima verossimilhanca
consiste em maximizar a fungdo log-verossimilhanga [Equagéo (80)]. Para a solucdo da

Equacao (80) desenvolveu-se um procedimento em ambiente Excel.

Max InL(x, ay, as, u, B)

n

_ Z In {alaz (xi — M)“l‘l ll . (xi — u>-(az+1)l} (80)
B B B

i=1

3.5.8 Funcao densidade de probabilidade com dois componentes de Weibull: WW5

N&o foram encontradas na literatura aplicacdes de distribuicGes de mistura para
distribuicdes de frequéncias de ET,, mas existem aplicacOes para velocidades de ventos
(Carta et al., 2009). Uma mistura de dois componentes de Weibull de dois parametros a
FDP dada pela Equacéo (81).

f (X; as, Bl' as, ﬁZ' w)

- % (é)al_l exp [_ (é)a] (81)

AR

+(-w)22

Em que:0 < w < 1 é um parametro de mistura, a; € a, sdo parametros de forma e S, e
B, s@o parametros de escala.
A funcéo de distribuicdo acumulada (FDA) é dada pela Equagao (82):

F(x; a1, B1, @z, Bz, ) = w[1 — e @A 4 (1 — w)[1 — e~ */F)7] (82)

Para estimar os cinco parametros da FDP de mistura WWS5, utilizou-se o0 método

da méxima verossimilhanca, cujo solugéo é encontrada pela maximizagéo da funcéo log-
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verossimilhanca [Equacdo (83)]. Para a solucdo desta equacdo desenvolveu-se um

procedimento em ambiente Excel.

Max Ln(x, ay, B1, a3, B2, @)

I T
oo el G

3.5.9 Funcao densidade de probabilidade com dois componentes Generalizada de

Valores Extremos mais Weibull: GevW6

Uma mistura de dois componentes, um da distribuicdo Generalizada de Valores
Extremos e outro da distribuicdo de Weilbull de dois parametros resulta na seguinte FDP
[Equacéo (84)] e FDA de mistura [Equacdo (85)]:

f(X; U, w, all ﬁli aZ! ﬁZ)

_1
X — ‘u)]_(l';_i{l) e—{[1+a1(xﬁ—1ﬂ) a1}

x\%2—1 _[(x)\*2
+(1—-w) {[32 (E) e [(ﬁz) ]}
F(x; 1, w, aq, B, az, f2)
(89)

A (o)

Em que:0 < w < 1 é um parametro de mistura, a; € a, sdo parametros de formae g, e
B sdo pardmetros de escala e u € o parametro de localizagdo.
Para estimar os seis parametros da FDP de mistura GevW6, utilizou-se o método

da méxima verossimilhanca, cujo solugdo é encontrada pela maximizagéo da funcao log-
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verossimilhanca [Equacéo (86)]. Para isso desenvolveu-se um procedimento em ambiente

Excel.

Max In(x;, w, a1, B1, U, a2, B2)

1
( _(+ay) {[Ha (xi-1) ‘a—l}
W X; — a - B ]
=Zln —l1+a1(l 'u)l ' e !

B1 B1

cam ol () e[@z)”}}}

3.5.10 Funcao densidade de probabilidade com dois componentes BurrXII de trés

parametros mais Generalizada de Valores Extremos: BurrGev7

As distribuicdes BurrXIl, com pardmetros (aq,a,,B,), € a distribuicdo
Generalizada de Valores Extremos com parametros (u, a5, 3,), foram combinadas
linearmente utilizando um parametro de mistura w (0 < w < 1), com a FDP e a FDA

dadas pelas Equacdes (87) e (88), com sete parametros (a4, @,, B1, U, &3, B2, w):

f (6 ag, az, By, i, as, By, )

-l G

+(1 (87)

ol o)

1+asg

D enf- a5 )

F(x; ay, az, B1, b a3, B2, @)
—ofi-[+ () .

+ (1 -w)exp {— [1 + as (xﬁ—z,u)]‘a%}
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Os parametros da FDP BurrGev7 foram estimados pela maximizacéo da fungéo

log-verossimilhanca [Equagéo (89)], utilizando-se um procedimento em ambiente Excel.

Max InL (x, ay, az, By, i, @3, B2, w)
n a - ayq—az—1
-2l G G
- w) {i [1 >
B

1+as

o (2] oo (2] )

3.6 Andlise da qualidade do ajuste e comparacao entre as distribuicdes

Para analisar o desempenho relativo das FDPs aplicadas a ET,, utilizaram-se
diferentes critérios: comparacdo visual dos gréaficos P-P; Critério de Informacdo de
Akaike — AIC [Equacéo (15)]; Erro Médio Absoluto Relativo — PMARE [Equacéo (29)];
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico — RMSEpp [Equacdo (30)]; e, estatistica de
Kolmogorov-Smirnov — KS [Equacdo (33)]. Para decidir sobre a qualidade do ajuste as
distribuicbes foram classificadas do primeiro ao décimo lugar segundo os valores dos
indicadores em cada periodo analisado, sendo o AIC utilizado como critério de
desempate. Apos essa classificacdo, foram atribuidas notas de 1 a 10 de forma que a
distribuicdo classificada em primeiro lugar por um determinado indice de desempenho
recebeu nota 10, em segundo nota 9 e assim por diante até a classificada em décimo lugar
com nota 1. A nota auferida por cada uma das distribui¢des correspondeu a nota média
obtida considerando todos os indices de desempenho em todos os periodos de analise.
Para selecionar a distribuicdo que represente os dados de Bom Jesus da Lapa — BA, foram

utilizados os critérios de qualidade do ajuste seguido da facilidade de uso da distribuicéo.
3.7 Periodo de Retorno e Risco

O periodo de retorno foi definido de acordo a seguinte equagao:
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1 1

T=r®~1-Frw

(90)

Em que: T é o periodo de retorno (anos), F'(X) é a probabilidade de obter ET, = x €
F(X) é a probabilidade de obter ET, < x.
O risco de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da sua vida foi calculado

de acordo a Equacéo 91.:

R= [1 — (1 — %)Nl 100 (91)

em que: R é o rico permissivel, T € o periodo de retorno (anos) e N € a vida Gtil do sistema
(anos). Para um risco R assumido, em porcentagem, o periodo de retorno pode ser

calculado explicitando-se T na Equacéo (91), isto €:

N R (92)

Para varios periodos de retorno foram tragadas curvas de ET, provavel em funcao
do intervalo de irrigacdo e curvas de Risco em funcdo da vida util do sistema, para apoiar

a selecdo de valores de ET, para fins de projeto de irrigacéo.
3.8 Vazdo necessaria a um sistema de irrigacao

Visando a aplicagcdo, foram calculadas a vazdo necesséria a um sistema de

irrigacdo utilizado a seguinte equacao:

AK, K, ET, I
Qs =10 ———— (93)
a-‘*a

Em que:
Q,: vazdo necessaria ao sistema de irrigacdo, m3 h?;

A: area a ser irrigada simultaneamente, ha;
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K,.: coeficiente de cobertura (igual a 1 para irrigagdo em cobertura total, como em
aspersdo, e menor que 1 para cobertura parcial, como em microirrigacdo);

K,: coeficiente de cultura definido para a fase de pleno desenvolvimento da
cultura;

ET,: evapotranspiracdo de referéncia, mm dia;

I: intervalo entre duas irrigag0es sucessivas, dias;

T,: tempo de aplicacdo de 4gua na area A4, h;

E,: eficiéncia de aplicacdo assumida para o sistema, décimos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os valores de ET, diarios calculados para Bom Jesus da Lapa - BA nos 37 anos
analisados estdo distribuidos em fung&o dos dias Julianos, como se mostra na Figura 4.
Observa-se na Figura 4 que a evapotranspiracdo de referéncia diaria ao longo do ano
apresenta grande dispersdo de ano para ano, justificando a aplicacdo de modelos
probabilisticos para a estimativa de valores para projeto, como ja recomendado por
autores como Saad et al. (2002), Allen et al. (2007) e Souza et al. (2019). Ao se considerar
que a ET, diaria tem distribuicdo Normal, conforme sugerem Allen et al. (2007), 95,45%

dos valores de ET,, ocorrem entre ET, + 2 S, sendo S o desvio padrao.
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—Média ——Meédia + 2S5 —Meédia - 2S

Figura 4. ET, diaria (mm) calculada para a amostra dos 37 anos analisados.

Continuando as observacdes com as observacdes da Figura 4, verifica-se que em
termos de valor médio, no periodo compreendido entre o dia 199 (17/07) e o dia 303
(20/10) ocorre o maior valor médio de ET, (4,47 mm diat) com desvio padrdo médio de
0,31 mm dia? (coeficiente de variagdo médio de 16,3%). Neste periodo, em 37 anos
analisados, o valor médio maximo foi 4,93 mm dia e o minimo foi 3,69 mm dia™,
enquanto a média anual foi 3,92 mm dia™* com desvio padrdo de 0,93 mm dia, com valor

maximo de 7,17 mm diat e minimo de 1,51 mm dia®. Os valores amostrais, revelam
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maiores coeficientes de variacdo nos primeiros meses do ano (Figura 5), diminuindo até

os primeiros 200 dias do ano e voltando a aumentar novamente nos Ultimos meses do ano.
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Figura 5. Coeficiente de variacdo de ET, para cada dia do ano .

A distribuicdo de frequéncia observada, dos valores anuais de ET, é mostrada na
Figura 6, com amplitude de classes de 0,5 mm dia*. A amplitude da classe modal com
frequéncia de 26,5% € 4,0 a 4,5 mm dia e o valor modal calculado foi 4,20 mm dia™.
Observa-se ainda na Figura 6 que ocorre assimetria a esquerda, isto é, a curva de
frequéncia declina-se para a esquerda, com média (3,92 mm dia™t) menor que a mediana
(4,05 mm dia) e menor que a moda (4,20 mm dia™?).

Embora a distribuicdo Normal seja amplamente indicada como modelo para
estudos de distribuicdo de frequéncia de E'T,, sendo que, muitas vezes pela facilidade de
aplicacdo como indicado nos estudos de Saad, (1990); Allen et al., (2007) e Dias (2018),
em determinadas condicdes esta distribuicdo ndo é a mais adequada, existindo outros
modelos que apresentam melhor aderéncia, como feito em demais trabalhos na literatura
(Fietz et al., 1997; Denski &Back, 2015; Uliana et al., 2017). De fato, para a amostra de
ET, de Bom Jesus da Lapa — BA, observam-se desvios da distribuicdo dos dados da

distribuicdo normal.
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Figura 6. Distribuicdo de frequéncias dos valores diarios de ET,.

Na Tabela 4 sdo apresentadas estatisticas amostrais que sao a base para avaliacfes
dos modelos, onde pode-se observar os valores, maximos e minimos de ET,, bem como
valores de medida central (média, moda e mediana), e medidas de dispersdo (desvio
padrdo, coeficientes de assimetria e de curtose) para todos os periodos acumulados.
Constata-se que, nos diferentes periodos estudados, os valores dos coeficientes de
assimetria e curtose revelam diferencas dos valores tipicos de uma distribuigdo Normal.
Os valores do coeficiente de assimetria mostram que a distribuicdo dos valores é
assimétrica a esquerda (valores negativos). Em valor absoluto, o coeficiente de assimetria
cresce do periodo acumulado de 1 dia até o periodo acumulado de 2 dias. Ap0s este, 0
coeficiente diminui até o periodo acumulado de 15 dias, contudo, sempre diferente de
zero. Ja o coeficiente de curtose diminui desde o periodo de 1 dia até o periodo acumulado
de 15 dias, sempre diferente de 3. Calculando-se o coeficiente de variagdo com os dados
da Tabela 3, verifica-se que os valores diminuem continuamente de 23,72% (ET, de 1
dia) até 17,94 % (ET, acumulada de 15 dias).
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Tabela 4. Estatisticas da amostra para os diferentes periodos de ET, acumulada

Periodo n ETo(min) ETo(max) ET, S M, M, C, C,
(dias) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)

1 13515 1,33 7,19 3,92 +0,93 4,20 4,05 -0,371 3,080

2 13514 2,76 13,35 7,84 +1,72 8,45 8,12 -0,451 3,048

3 13513 4,44 19,34 11,76 12,47 12,71 12,20 -0,474 3,025

4 13512 6,01 25,95 15,68 13,21 16,94 16,28 -0,465 3,006

5 13511 7,50 32,06 19,60 +3,93 21,14 20,33 -0,448 2,991

6 13410 8,98 37,95 23,53 +4,63 25,37 24,34 -0,431 2,974

7 13509 10,62 43,85 27,45 +5,32 29,59 28,40 -0,412 2,955

8 13508 12,91 49,73 31,37 +5,99 33,81 32,43 -0,396 2,938

10 13506 17,21 61,10 39,21 +7,33 42,28 40,49 -0,368 2,906

12 13504 21,61 72,44 47,05 18,64 50,71 48,61 -0,344 2,871

15 13501 28,04 89,44 58,82 +10,58 63,30 60,73 -0,314 2,815
n nimero de  ordem;  ETy(min): Evapotranspiragdo ~ de  referéncia ~ minima;  ETjgnax) Evapotranspiracdo  de  referéncia ~ méaxima;
Ty: Evapotranspiracéo de referéncia média, Desvio padréo, moda: Mediana;
: Coeficiente de assimetria;

E
Ca
Ce

: Coeficiente de curtose.
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4.4 Selecdo de Fungdes Densidade de Probabilidade

Os valores dos parametros estimados, para cada uma das distribuicdes testadas,
estdo apresentados na Tabela | do Apéndice. Em relacdo a aderéncia das 10 fungdes
densidades de probabilidades & ET,, nos 11 periodos acumulados, utilizando os
indicadores de desempenho, observou-se que os melhores ajustes foram apresentados
pelas distribuicGes de mistura de dois componentes (Figuras 7, 8, 9 e 10) cujos valores
dos indicadores estdo apresentados na Tabela Il (Apéndice). De maneira geral, o menor
valor de cada indicador de desempenho aponta para o0 melhor ajuste da distribuig&o.

Avaliando os indicadores utilizados, as distribui¢cdes padrées unimodais, com um
componente, apresentaram desempenho inferior as distribuicdes de mistura, sendo que as
distribuicbes Gama e Log-Normal apresentaram os mais fracos desempenhos em todos
os periodos analisados e por todos os indicadores. As distribui¢cbes Burr XII de trés e
quatro parametros apresentaram desempenhos melhores que a distribuicdo Normal. O
acréscimo do quarto parametro na distribuicdo Burr XII (parametro de localizagdo)

contribuiu moderadamente com a melhoria do desempenho dessa distribuicéo.

0,08
E —e— W2
0,07 T ki
0,06 + —e—LN2
2 0,05 -: —eo—B2
ﬁ —— (G2
S 0,04
(o' —e— Burr3
0,03
Burrd
0,02 —a— WW5
0,01 —e— GevW6

—&— BurrGev7

0,00
0 3 6 9 12 15

Tamanho do periodo (dias)

Figura 7. Indicador de desempenho da raiz o erro médio quadratico (RMSE) para as
Funcbes Densidade de Probabilidades aplicadas a Evapotranspiracdo de Referéncia

acumulada em 11 periodos distintos, em Bom Jesus da Lapa — BA.
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Figura 8. Indicador de desempenho de Kolmogorov Smirnov (KS) das Funcgdes
Densidade de Probabilidades aplicadas a Evapotranspiracdo de Referéncia acumulada em
11 periodos distintos, em Bom Jesus da Lapa — BA.
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Figura 9. Indicador de desempenho do erro médio absoluto (PMARE) das FuncGes
Densidade de Probabilidades aplicadas a Evapotranspiracdo de Referéncia acumulada em
11 periodos distintos, em Bom Jesus da Lapa — BA.

78



105.000

—e—\\/2
95.000 -
85.000 N2
w 75.000 —e—G2
2 —eo— Burr3
65.000
Burrd
55.000 I
45.000 —e—GevW6
35.000 — . —&—BurrGev7
0 3 6 9 12 15

Tamanho do periodo (dias)

Figura 10. Indicador de desempenho do critério de informacdo de Akaike (AIC), das
FuncBes Densidade de Probabilidades aplicadas a Evapotranspiracdo de Referéncia
acumulada em 11 periodos distintos, em Bom Jesus da Lapa — BA.

De uma forma geral observa-se que as trés distribuicbes de mistura testadas se
destacaram, porém entre essas distribuicdes, ndo houve um amplo consenso sobre qual
FDP é a mais apropriada para ajustar os dados, pois nao houve unanimidade no resultado
dos indicadores de desempenho entre essas distribuicdes, para representar a distribuicdo
de ET, acumulada nos diferentes periodos. Para facilitar a tomada de decisdo, foi feita
uma classificacdo de desempenho entre as distribui¢cbes. Na Tabela 111 (Apéndice)
apresenta-se a classificacdo do desempenho das dez distribui¢bes, com base no RMSEpp,
PMARE e KS. O AIC (Tabela Il) foi utilizado como critério de desempate. Dependendo
do indicador de desempenho considerado, uma determinada distribuicdo pode alternar a
classificacdo dentro de um mesmo periodo e entre periodos, dificultando a tomada de
deciséo. Para solucdo dessa questdo, a posicao hierarquica no ranque foi transformada em
uma escala de notas (Tabela IV no apéndice). Assim foram atribuidas notas de 1 a 10 de
acordo com a posicao de classificagdo. A classificacdo em primeiro lugar recebeu nota
10, em segundo nota 9, e assim sucessivamente até o decimo lugar com nota 1.

Na Figura 11 e apresentada a nota média geral para cada distribuicdo. Verifica-se
variacdo das notas em funcdo do indicador de desempenho utilizado e do tamanho do
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periodo analisado (Tabela IV, Apéndice), mas sempre as distribuicbes de mistura

apresentaram melhores aderéncias aos dados de ET,.
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Figura 11. Nota de desempenho das distribui¢des de probabilidades aplicadas aos dados

de ET, em Bom Jesus da Lapa — BA.

As distribuicdes padrdes Beta, Gama e Log-Normal, ambas com dois parametros,
apresentaram os mais fracos desempenhos, ndo sendo recomendavel o uso dessas FDP’s
para modelar as distribuicdes de probabilidades de ET, em Bom Jesus da Lapa — BA, nos
periodos de tamanhos analisados. A distribuicdo Normal também teve um desempenho
fraco, embora seja recomendada por varios autores (Allen & Wright, 1983; Allen et al.,
1983; Saad, 1990; Allen et al., 2007; Denski et al., 20015; Dias, 2018).

Seguindo a analise da Figura 11, os valores dos indicadores de desempenho para
as distribuicdes de mistura ndo apresentaram diferencas apreciaveis, embora a
distribuicdo BurGev, com sete parametros, tenha revelado melhor desempenho, conforme
se verifica pela nota média global 9,4; em segundo lugar, com alto desempenho (hota
8,9), destaca-se a WW com cinco parametros e em terceiro (nota 8,5) a GevW com seis
pardmetros. Em um grupo de distribuigdes com alto desempenho, é razodvel dar-se
preferéncia aquela com menor nimero de parametros devido a menor complexidade na
estimativa dos mesmos. Neste caso, a distribuicdo de mistura com dois componentes de
Weibull (WWS5) pode ser selecionada. Essa consideragéo também é encontrada em relatos
de Quarda et al. (2015), Ouarda et al. (2016), Gomez-Lazaro (2017), Jung & Schindler

(2017). Além disso, a FDP WWS5 foi aquela que apresentou maior estabilidade dos valores
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estimados dos indicadores de desempenho nos diferentes periodos estudadeos (Figuras 7,
8e9).

A distribuigéo padréo de Weibull (W2) com dois parametros foi a que apresentou
melhor desempenho global entre as distribuigdes unimodais com um componente, sendo
classificada em quarto lugar com nota média geral 6,7, seguida da distribuicdo BurrXII
com quatro pardmetros. Ja a distribuicdo Normal, frequentemente indicada para a
estimativa de probabilidades de ET, apresentou fraco desempenho, ficando classificada
em sétimo lugar (nota 3,7), ndo sendo recomendada sua utilizagdo como modelo de
probabilidade a ser adotado para as estimativas de ET, provaveis em Bom Jesus da Lapa
— BA nos periodos analisados. Saad (1990) recomenda a Distribuicdo Normal por
facilidade de uso, embora tenha encontrado melhor aderéncia aos dados observados pela
distribuicdo Beta. Neste trabalho, a distribuicdo Beta apresentou baixa capacidade de
adaptacdo as frequéncias observadas, auferindo nota 3,3 (Figura 11), estando classificada
entre as trés distribuicdes mais fracas.

Na Figura 12 apresentam-se compara¢des visuais do desempenho das quatro
melhores distribuicdes de probabilidades (W2, WWS5, GevW6 e BurrGev7) aplicadas aos
dados diarios de ET, em Bom Jesus da Lapa — BA. Observa-se nas Figuras 12A e 12B
curvas de distribuicdes acumuladas em comparacdo com a observada. O desempenho
mais fraco foi obtido pela W2, com KS = 0,0324. Os melhores desempenhos ocorreram
para as distribuicdes WWS5 (KS = 0,0109) e GevW6 (KS = 0,0115). O valor critico de KS
em nivel de 5% de significancia pelo teste de Kolmogorov-Sminov é 0,012. Neste nivel
de significancia ndo ha evidéncias para rejeitar a hipotese de que os valores diarios de
ET, tenham aderéncia as distribuicbes WW5 e GevW6.

Nas Figuras 12C e 12D sdo apresentadas as comparag6es visuais entre valores de
frequéncias acumuladas observadas e estimadas pelas distribuicbes W2, WW5, GevW6
e BurrGev7 (graficos P — P). Verificam-se maiores desvios entre valores estimados e
observados para as distribuicdes W2 e BurrGev7 (RMSEpp igual a 0,0216 e 0,0182
respectivamente). Observa-se que 0s melhores ajustamentos se deram para as
distribuicbes WW5 (RMSEpp = 0,0054) e GevW (RMSEpp = 0,0059), confirmando
as decisoes pelo KS. As Figuras 12 E, F, G, H referem-se as distribui¢cdes acumuladas de
ET, em periodo de 15 dias. Observa-se nesses graficos que as distribuicdes de mistura
foram superiores a W2. Dentre as distribuicdes de mistura, a GevW6 e a BurrGev7 foram

moderadamente superiores a WWS5. Esta distribuicdo apresentou maiores valores de KS
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e RMSEpp porque ocorreram pequenos desvios na cauda inferior da

funcdo de

distribuicdo acumulada, contudo, mantém bom desempenho.
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Figura 12. Curvas de distribuicdo de probabilidades acumuladas de ET,, observadas e

estimadas e Graficos P — P, para comparacdo visual entre as distribuicbes W2, WWS5,

GevW6 e BurrGev7, para intervalos de 1 dia e acumulado de 15 dias, em Bom Jesus da -

OLapa — BA.
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4.5 Evapotranspiracao de Referéncia Provavel

Para a anélise da evapotranspiracéo de referéncia provavel em Bom Jesus da Lapa
— BA, nos periodos analisados, utilizou-se a FDP de mistura de dois componentes de
Weibull, cuja selecdo esta justificada na secdo 4.2. Na Tabela 5 sdo apresentados 0s
valores acumulados de ET, para diferentes periodos consecutivos no ano, em treze niveis
de probabilidade. Esses niveis de probabilidade representam os limites de ocorréncia de
valores iguais ou inferiores aos estabelecidos. Assim, por exemplo, existe 75% de
probabilidade de que o valor ET,, para o periodo de 1 dia ndo ultrapasse 4,52 mm. Outra
forma de interpretagé@o consiste em supor que, em trés de cada quatro anos o valor da ET,,
sera igual ou menor que 4,52 mm. Este tipo de enfoque € Gtil ao dimensionamento de
sistemas de irrigagéo, pois conduz a projetos mais racionais e a uma exploracgao otimizada
dos recursos hidricos e energeéticos, conforme destacam Saad et al. (2002).

Observa-se também na Tabela 5 que ao se utilizar o valor médio da ET, incorre-
se em uma probabilidade superior a 55% desse valor ser excedido durante o ano, em
qualquer tamanho de periodo. Por exemplo, para periodo de 1 dia, a ET, média no ano é
3,92 mm e esta associada a uma probabilidade de ndo excedéncia de 44,4%. Logo existe
55,6% de probabilidade de ser superada (periodo de retorno de 1,8 anos), que é um valor
relativamente alto para fins de projeto de irrigacdo considerando a seguranga quanto a
possibilidade de falha quanto ao atendimento da demanda de irrigacdo. Assim, pode-se
supor que em 365 dias no ano, a ET, média pode ser superada em 203 dias.

O periodo de maior valor médio de ET, (4,47 mm dial) esta compreendido entre
os dias 199 e 303 (Figura 4). Considerando razoaveis os niveis de probabilidades de ET,,
de 75% a 80% para dimensionamento da capacidade de sistemas de irrigacao, a ET, de
projeto deve estar entre 4,52 e 4,63 mm dia, o que atende adequadamente a ET, média

no periodo de maior demanda da atmosfera (4,47 mm dia).
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Tabela 5. Evapotranspiracdo de referéncia calculada pela distribuigdo de mistura de dois componentes de Weibull para diferentes comprimentos

de periodos durante o ano e em funcédo de diversos niveis de probabilidades

F(ETy) Evapotranspiracdo de referéncia acumulada (mm)
Periodo (dias)
1 2 3 4 5 6 7 8 10 12 15

0,05 2,19 4,62 7,08 9,59 12,12 14,66 17,14 20,18 24,88 30,19 38,11
0,10 2,62 5,44 8,28 11,14 14,02 16,92 19,75 22,96 28,50 34,50 43,39
0,20 3,16 6,45 9,75 13,04 16,35 19,67 22,95 26,31 32,89 39,70 49,73
0,25 3,37 6,83 10,29 13,75 17,23 20,70 24,14 27,56 34,54 41,65 52,08
0,30 3,54 7,15 10,77 14,37 17,99 21,60 25,18 28,67 35,99 43,34 54,14
0,40 3,82 7,68 11,55 15,41 19,27 23,12 26,96 30,61 38,46 46,24 57,64
0,50 4,05 8,11 12,18 16,24 20,30 24,35 28,40 32,29 40,48 48,62 60,54
0,60 4,24 8,48 12,71 16,94 21,16 25,38 29,60 33,75 42,14 50,62 63,01
0,70 4,42 8,82 13,21 17,58 21,94 26,31 30,67 35,08 43,59 52,40 65,24
0,75 4,52 9,00 13,46 17,90 22,33 26,76 31,20 35,71 44,31 53,28 66,35
0,80 4,63 9,19 13,73 18,24 22,75 27,25 31,77 36,35 45,06 54,20 67,53
0,90 4,98 9,73 14,47 19,19 2391 28,61 33,34 37,85 47,25 56,70 70,70
0,95 6,36 10,32 15,26 20,24 25,19 30,11 35,07 39,05 49,72 59,38 74,00
ET, 3,92 7,84 11,76 15,68 19,60 23,52 27,45 31,37 39,21 47,05 58,82

F(ET,) 0,444 0,436 0,432 0,431 0,431 0,431 0,431 0,444 0,435 0,432 0,438
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Na Tabela 5 pode-se verificar a variagio da ET, média nos periodos (mm dia™) a
medida que este aumenta, nos niveis de probabilidades indicados. Na Figura 13 é possivel

fazer uma analise visual dessa variagéo.
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Figura 13. Evapotranspiragdo de referéncia média no periodo (mm dia®) em fungéo do
tamanho do periodo de analise (dias).

Nos niveis de probabilidades de 5% a 50% a ET, aumentou com o aumento do
tamanho do periodo. Comparando-se as variacdes entre os periodos de 1 dia e 15 dias
foram observados 16%, no nivel de probabilidade de 5%, a 0,2% no nivel de
probabilidade de 50%, respectivamente. Para os niveis de probabilidade de 60% a 95%
ocorreu reducdo da ET, média no periodo (1,6% em 60% de probabilidade a 27,7% no
nivel de 95% de probabilidade). Nos niveis de probabilidade de 75% e 80%, que
representam os de maior interesse em projetos de sistemas de irrigacdo, essas reducoes

foram pequenas (2,2%).

Saad et al. (2002), analisando dados de ET, de Piracicaba (SP), observaram
diferencas maiores nesses niveis de probabilidade quando comparados os valores médios
em periodo de cinco dias com os valores médios de 30 dias, concluindo que sistemas
dimensionados com base em uma pentada poderdo ser superdimensionados e quando
dimensionados com base em periodos mensais poderdo ser subdimensionados. No caso
deste trabalho, para Bom Jesus da Lapa (BA), as varia¢fes foram pequenas e nao se pode

concluir como Saad (2002), pois, os procedimentos de estimativa da evapotranspiragéo
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trazem sempre um grau de incerteza que pode superar diferencas tdo baixas quanto 2,2%.
De qualquer forma, sempre é indicado que o tamanho do periodo de andlise seja
compativel com o intervalo de irrigacdo adotado no projeto (Hoffman et al., 2007;
Bernardo et al., 2019).

A rigor, o nivel de probabilidade de ET, a ser selecionado para projeto de sistema
de irrigacdo é uma decisdo econdmica, considerando o0s prejuizos decorrentes da
deficiéncia hidrica sobre a qualidade e quantidade da producéo, e 0 aumento de custos do
sistema para satisfazer niveis mais elevados de probabilidade. Frente a complexidade de
realizar analise de custos e beneficios da irrigacao durante a vida Gtil do sistema em cada
nivel de probabilidade, tem-se recomendado niveis de probabilidades que variam de 75%
a 90% (Doorembos & Pruitt, 1984; Saad, 1990; Bernardo et al., 2019).

Normalmente, niveis mais elevados de probabilidades sdo selecionados para
culturas de maior valor econémico e de reduzida quantidade de agua disponivel,
entretanto, a economia dos projetos raramente justifica a escolha de niveis de
probabilidade superiores a 90% (Saad et al., 2002). Geralmente, na pratica, os valores
usuais adotados variam de 50% a 75%, dependendo das implicagdes associadas ao projeto
(Souza et al., 2019). Doorenbos & Pruitt (1984) admitem que esses niveis estejam entre
75% e 80% na maioria das regides irrigadas. Verifica-se em nivel de Brasil, a adocéo da
média dos valores estimados da evapotranspiracdo de referéncia como parametro de
dimensionamento. Na distribuicdo de mistura com dois componentes de Weibull,
aplicada a Bom Jesus da Lapa (BA), verificou-se que a média ocorre com menos de 50%
de probabilidade, indicando que este critério pode subdimensionar o sistema de irrigacao,

e a probabilidade desse valor ser igualado ou superado € maior que 50%.
4.6 Periodo de Retorno da Evapotranspiracédo de Referéncia e Risco

Curvas de ET, provavel em funcédo do intervalo de irrigagdo foram tracadas para
apoiar a selecdo de valores de ET, para fins de projeto. A Figura 14 apresenta os valores
de ET, em funcgdo do intervalo de irrigagéo e periodo de retorno. Para o dimensionamento
de sistemas de irrigacéo, o intervalo de irrigacdo geralmente indica a duracéo do periodo
analisado que deve ser escolhido para se obter a ET, provavel (Melo et al. 2021; Hoffman
etal., 2007).
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Para o periodo de retorno entre 4 e 10 anos, a ET, (mm dia*) diminuiu & medida
que a duracdo do periodo analisado aumentou. Como exemplo, para o periodo de retorno
de 4 anos, a ET, diminuiu de 4,52 mm dia™* (periodo de 1 dia) para 4,42 mm dia* (periodo
de 15 dias), o que representa uma reducdo de 2,2%. Para periodo de retorno de 5 anos, a
ET, diminuiu de 4,63 mm dia™* (periodo de 1 dia) para 4,50 mm dia™* (periodo de 15 dias),
0 que representa uma reducdo de 2,8% e para periodo de retorno de 10 anos a ET,
diminuiu de 4,98 mm dia (periodo de 1 dia) para 4,71 mm dia (periodo de 15 dias),
isto €, 5,4%. Melo et al. (2021) e Saad et al. (2002) examinaram os valores médios de
ET, em Piracicaba (SP) e verificaram uma diminuicdo mais expressiva de ET, a medida
gue aumentava a duracdo do periodo analisado. Da mesma forma, Hoffman et al. (2007)

mencionam que a ET, provavel diminui a medida que a duracdo do periodo médio

aumenta.
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Figura 14. Valores recomendados de ET, (mm dia™) para projeto de irrigacdo em funcéo
do intervalo de irrigacdo e do periodo de retorno (T) a ser utilizado, para Bom Jesus da
Lapa — BA.

Para cada valor provavel de ET,, ha um periodo de retorno correspondente que
permite estimar o risco de ndo atendimento da ET, (Figura 14). Considerando a
expectativa de vida util do sistema de irrigacéo, o risco de falha pode ser estimado como

a probabilidade de um evento ser excedido pelo menos uma vez a cada N anos de vida
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atil. A Figura 15 apresenta o risco de ndo atendimento da demanda hidrica em fungédo do
periodo de retorno escolhido para estimar os valores de ET, e a expectativa de vida Util

do sistema de irrigagéo.
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Figura 15. Risco de falha para satisfazer a ET,, de projeto como uma fungéo da vida util

esperada do sistema de irrigacdo e do periodo de retorno escolhido

Como exemplo, considere um sistema de irrigacdo de alta frequéncia, com
expectativa de vida util de 15 anos. Conforme mostrado na Figura 15, o risco de o sistema
falhar, é de 100, 98,7, 96,5, e 79,4% para periodos de retorno de 2, 4, 5 e 10 anos,
respectivamente. Nesta situacdo, o risco de falha corresponde a probabilidade de
ultrapassagem da E T, pelo menos uma vez a cada 15 anos. Para um intervalo de irrigacéo
de 2 dias, a Figura 14 fornece valores de ET, de 4,06, 4,50, 4,60 e 4,87 mm dia para os
periodos de retorno de 2, 4, 5 e 10 anos, respectivamente. A necessidade de agua
aumentou 16,6% quando o periodo de retorno aumentou de 2 para 10 anos. Ainda,
considerando o intervalo de irrigacéo de 2 dias e o periodo de retorno de 10 anos, ha 90%
de probabilidade de que a ET, de 4,87 mm dia* nfo seja superada.

Portanto, os resultados mostrados na Figura 15 subsidiam a tomada de deciséo
sobre qual periodo de retorno deve ser selecionado para estimar a ET,, e a Figura 14

permite a definicdo da ET, com base no intervalo de irrigacdo e periodo de retorno (ou
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risco de falha). Alem disso, a Figura 15 mostra que quanto maior a vida util do sistema
de irrigacdo, maior o periodo de retorno necessario para atingir um baixo risco de falha.

Segundo Souza et al. (2019), os valores adotados para probabilidade de ndo
superacdo costumam variar de 50% (T = 2 anos) a 75% (T = 4 anos), dependendo das
implicacdes econdmicas associadas ao projeto. No entanto, este estudo demonstrou que,
considerando um sistema de irrigagdo com expectativa de vida de 15 anos, projetado para
um intervalo de irrigagéo de 2 dias, o risco de falha foi de 100% para T = 2 anos e 98,7%
para T =4 anos.

O periodo de retorno assumido para um projeto depende de diversos fatores, como
a capacidade do usuério em assumir risco, o valor econdmico das lavouras irrigadas, clima
daregido e disponibilidade de recursos hidricos (Bernardo et al., 2019; Souza et al., 2019).
Os custos operacionais e de investimento sdo sensiveis a capacidade do sistema de
irrigacdo, por isso pode ndo ser econdmico projetar um sistema para atender a taxas de
evapotranspiragdo muito altas que devem ocorrer apenas raramente (Hoffman et al.,
2007).

Sob condicgdes tipicas de irrigacdo suplementar, a economia dos projetos de
irrigacdo ndo justifica a selecdo de niveis de probabilidade superiores a 90% (T = 10
anos). Periodos de retorno superiores a 10 anos podem ser escolhidos apenas para culturas
irrigadas de alto valor econdémico ou excessivamente sensiveis ao déficit hidrico
(Doorembos & Pruitt, 1984; Saad et al., 2002). O USDA (1993) recomenda que a
capacidade do sistema seja definida com base em 90% de probabilidade de ndo
excedéncia (T = 10 anos), mas também menciona que as probabilidades tipicas de projeto
variam de 75 a 95% (T de 4 a 20 anos) em funcéo do valor da cultura pretendida.

Como aplicacdo, com os dados obtidos pode-se considerar a determinacdo da
vazao necessaria a um sistema de microirrigacdo para atender uma cultura em uma area
de 20 ha irrigada simultaneamente com um tempo de aplicacdo de 4gua del8 h e intervalo
de irrigacdo de 2 dias. A ET, média diaria no ano para um periodo de 2 dias € 3,92 mm
dia? (Tabela 5). Considerando-se K. = 1,2, K, = 0,80 e E, = 90%, utilizando a Equagio
(93) obtém-se que a capacidade do sistema deve ser de 92,91 m® ht,

Com base no tempo de retorno de 1,8 anos calculado com a probabilidade 56,4 %
de excedéncia do valor médio (Tabela 5) e considerando a vida Gtil do sistema de 15 anos,
0 risco de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da vida Gtil € 100%. Para tempo

de retorno de 4 anos a ET, de projeto é 4,50 mm dia associada a um risco de falha de
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98,7%, resultando em uma vaz&o de projeto de 106,67 m® h, isto é, 14,81% maior do
que aquela calculada pelo valor médio de ET,. Para uma cultura de alto valor econémico,
assumindo-se um risco de 79,4% (tempo de retorno de 10 anos), ET, de projeto é 4,87
mm dia™ e a capacidade do sistema devera ser 115,44 m* h%, isto é, 24,21% maior do que
a capacidade dimensionada para o valor médio de 3,92 mm dia*. Observa-se claramente
que uso da ET, media para o célculo da vazdo de projeto proporciona um
subdimensionamento da capacidade do sistema, resultando em elevado risco de falha
(100%).
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5 CONCLUSOES

As funcbes densidades de probabilidade (FDP) de mistura, com dois
componentes, se sobressairam no ajuste dos dados observados da série histérica de ET,

para 0 municipio de Bom Jesus da Lapa — BA, em todos os periodos analisados.

Entre as FDP’s de mistura, a WWS5 foi a escolhida para estimar as probabilidades
associadas a evapotranspiracdo de referéncia da regido de Bom Jesus da Lapa -BA, em
virtude do bom desempenho, da menor dificuldade no ajuste dos pardmetros e por
apresentar maior estabilidade dos valores do indicadores de desempenho estimados para

todos os periodos analisados.

As FDP’s unimodais padrdes com um componente apresentaram desempenhos
inferiores. Entre estas distribuicdes, a FDP de Weibull com dois parametros foi a que
apresentou melhor desempenho e as FDP's Gama e Log-Normal, com dois parametros,

aquelas gue apresentaram os desempenhos mais fracos.

A ET, provavel para projetar sistemas de irrigacao pode ser estimada com base na
expectativa de vida do sistema, intervalo de irrigacdo e periodo de retorno do valor de
ET,. Quanto maior a vida Util do sistema de irrigacdo, maior o periodo de retorno
necessario para atingir um baixo risco de falha em termos de capacidade do sistema de

irrigacao.

Os valores médios de ET, em cada periodo ocorrem com probabilidades de nédo
excedéncia inferiores a 50%, em média 43,5% (probabilidade de excedéncia de 56,5%),
e usar os valores médios pode levar a subestimacéao da capacidade do sistema de irrigacédo

com alto risco de falha.
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Tabela 1. Pardmetros de ajuste estimados para as dez distribui¢cbes de probabilidades analisadas em onze periodos de ET, acumulada

consecutivamente, para Bom Jesus da Lapa - BA

FDP Periodo Parametros

(dias) a @y az a3 B B B, 2 w

1 5,0609 - - - 4,3000 - - - -

2 5,5435 - - - 8,5619 - - - -

3 5,7999 - - - 12,8105 - - - -

4 6,0129 - - - 17,0500 - - - -

5 6,2825 - - - 21,2100 - - - -

W2 6 6,4499 - - - 25,3560 - - - -
7 6,3950 - - - 29,6856 - - - -

8 6,4589 - - - 33,8288 - - - -

10 6,5001 - - - 42,2410 - - - -

12 6,2978 - - - 50,5681 - - - -

15 6,6200 - - - 63,31 - - - -

1 3,9207 - - - 0,9298 - - - -

2 7,8415 - - - 1,7176 - - - -

3 11,7623 - - - 2,474 - - - -

4 15,6833 - - - - - - -

5 19,6043 - - - 3,9250 - - - -

N2 6 23,5254 - - - 4,6260 - - - -
7 27,4467 - - - 5,3150 - - - -

8 31,3680 - - - 5,9930 - - - -

10 39,2110 - - - 7,3290 - - - -

12 47,0547 - - - 8,6420 - - - -

15 58,8218 - - - 10,580 - - - -
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Tabela 1. Continuagdo...

FDP Periodo Parametros
(dias) a a, a; as B B B U w
1 1,3332 - - - 0,2701 - - - -
2 2,0314 - - - 0,2473 - - - -
3 2,4393 - - - 0,2360 - - - -
4 2,7285 - - - 0,2281 - - - -
5 2,9529 - - - 0,2219 - - - -
LN2 6 3,1362 - - - 0,2167 - - - -
7 3,2911 - - - 0,2124 - - - -
8 3,4253 - - - 0,2087 - - - -
10 3,6496 - - - 0,2028 - - - -
12 3,8327 - - - 0,1982 - - - -
15 4,0568 - - - 0,1928 - - - -
1 3,8874 - - - 4,8983 - - - -
2 4,0808 - - - 4,4236 - - - -
3 3,9645 - - - 4,1029 - - - -
4 4,1894 - - - 4,4461 - - - -
5 4,3278 - - - 4,4553 - - - -
B2 6 4,4205 - - - 4,3825 - - - -
7 4,4422 - - - 4,3297 - - - -
8 4,2295 - - - 4,2085 - - - -
10 3,9936 - - - 3,9736 - - - -
12 3,8303 - - - 3,8207 - - - -
15 3,7206 - - - 3,7009 - - - -
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Tabela I. Continuacéo

FDP Periodo
(dias)

a

Parametros

B

G2

B
HFRBo~v~ouorwnr

Burr3

cONOOTHES WDN B

15,2894
18,0564
19,7149
20,9864
22,0753
23,0411
23,8921
24,6716
25,9915
27,0992
28,4807

5,0180
5,4400
6,1920
5,8467
6,0000
6,0000
6,7860
6,9386
6,0060
6,6888
6,8519

23,2064
41,6900
3,8211
43,5440
29,3135
29,3135
28,0135
24,8214
29,4483
11,2751
10,0297

0,2564
0,4342
0,5966
0,7473
0,8880
1,0210
1,1487
1,2714
1,5086
1,7363
2,0653

7,9513
16,8375
15,4984
32,2280
36,9800
44,5600
48,1968
53,2420
73,9710
71,9242
87,4504
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Tabela I. Continuacéo...

FDP Periodo Parametros
(dias) a a a a3 B B1 B2 U w
1 - 5,0124 23,2920 - 7,9552 - - 0,0343 -
2 - 5,4425 41,0022 - 16,7804 - - 0,0000 -
3 - 5,6829 48,3580 - 25,1344 - - 0,0000 -
4 - 5,8496 42,0207 - 32,0213 - - 0,0000 -
5 - 6,0060 29,2428 - 36,9710 - - 0,1089 -
Burr4 6 - 6,0060 29,2428 - 43,9710 - - 0,3169 -
7 - 6,0060 29,8428 - 49,9710 - - 1,1993 -
8 - 6,0060 29,8428 - 56,9710 - - 1,3979 -
10 - 6,5468 12,8126 - 61,7165 - - 0,1945 -
12 - 6,5468 12,8126 - 72,7165 - - 0,9819 -
15 - 6,8040 10,1645 - 87,3235 - - 0,6659 -
1 - 4,0079 12,5857 - - 4,2020 4,3760 - 0,7115
2 - 4,4347 12,8995 - - 8,2916 8,8314 - 0,6937
3 - 4,6486 13,8351 - - 13,2809 12,3803 - 0,3022
4 - 4,8514 15,5606 - - 16,5211 17,7063 - 0,7260
5 - 4,9823 16,3455 - - 20,6478 22,1230 - 0,7370
WWS5 6 - 5,0895 16,9975 - - 24,7641 26,5534 - 0,7451
7 - 5,1212 17,2581 - - 28,8746 30,9810 - 0,7490
8 - 5,6412 17,0161 - - 32,3999 36,2898 - 0,7490
10 - 19,7085 5,3534 - - 44,0235 41,1960 - 0,2300
12 - 18,1981 5,4520 - - 53,0544 49,4145 - 0,2398
15 - 17,9005 5,5984 - - 66,0055 61,7986 - 0,2259

104



Tabela I. Continuacéo.

FDP Periodo Parametros
(dias) @ a a as B B1 B2 U w
1 - -0,1058 5,2520 - - 0,5312 2,9043 4,0729 0,7560
2 - -0,2548 11,3300 - - 1,9899 8,8664 6,6510 0,5800
3 - -0,2518 12,1347 - - 2,7855 13,3075 9,9942 0,5814
4 - -0,3342 13,5260 - - 3,9098 17,0066 14,2492 0,6611
5 - -0,3215 15,8418 - - 4,6200 21,8005 17,7015 0,6940
GevW6 6 - -0,3515 16,1998 - - 5,9020 25,5190 21,2215 0,6810
7 - -0,298 23,5849 - - 5,7169 31,9281 25,0962 0,8889
8 - -0,3229 23,5285 - - 6,9169 34,1281 28,8962 0,7680
10 - 0,0001 6,9710 - - 3,0407 35,6082 42,7804 0,5267
12 - 0,0003 7,3781 - - 3,5946 42,2921 51,1717 0,5448
15 - -0,1820 15,8281 - - 10,8903 66,3686 50,8644 0,6188
1 - 6,0890 19,6403 -0,1300 - 7,0135 1,2489 3,2012 0,7808
2 - 11,2071 1,6543 -0,0554 - 9,0135 1,3824 5,3062 0,7295
3 - 11,3976 2,0677 -0,0570 - 13,8463 2,1495 8,3605 0,6975
4 - 12,7949 49,8302 -0,2950 - 24,0149 3,7125 13,4316 0,4100
5 - 14,3067 2,4411 -0,0621 - 23,3111 3,8532 16,5280 0,4189
BurrGev7 6 - 15,8985 2,6450 -0,0789 - 28,0410 49101 19,5219 0,4139
7 - 17,7212 2,7322 -0,2155 - 32,5353 5,6373 23,4689 0,3864
8 - 19,2021 2,2322 -0,1455 - 36,5353 6,4551 26,4689 0,3863
10 - 18,8037 2,8463 -0,1195 - 45,8015 7,7600 33,7146 0,4077
12 - 23,2918 3,1984 -0,1843 - 55,0042 9,6004 40,8580 0,3358
15 - 19,3529 2,6764 -0,1677 - 69,2053 10,6412 50,4842 0,3872
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Tabela I1. Indicadores de desempenho das Fungdes Densidade de Probabilidades aplicadas a Evapotranspiracéo de Referéncia acumulada em 11

periodos distintos, em Bom Jesus da Lapa — BA.

1 dia 2 dias 3 dias
FDP RMSEpp PMARE AIC KS RMSEpp PMARE AIC KS RMSEpp PMARE AIC KS
W2 0,0216 9,66 36080 0,032 0,0216 9,26 52494 0,033 0,0219 9,11 62278 0,034
N2 0,0362 12,46 36389 0,067  0,0399 12,42 52975 0,074  0,0412 12,35 62828 0,076
LN2 0,0689 20,47 39013 0,119 0,0689 19,89 55508 0,119 0,0682 19,30 65261 0,119
B2 0,0451 15,75 -—-- 0,079 0,0440 14,56 -—-- 0,077 0,0437 14,06 0,077
G2 0,0581 17,62 37832 0,102 0,0594 17,36 54409 0,105 0,0593 16,98 64219 0,104
Burr3 0,0265 10,22 36031 0,049  0,0267 9,36 52458 0,051  0,0297 10,56 62619 0,048
Burr4 0,0237 9,87 36052 0,037 0,0233 9,17 52484 0,036 0,0234 8,91 62268 0,037
WW5 0,0054 6,92 35482 0,011  0,0051 5,82 51880 0,011  0,0044 5,53 61640 0,010
GevW6 0,0059 4,51 35376 0,011 0,0059 5,08 51867 0,011 0,0055 4,14 61582 0,012
BurrGev7 0,0182 9,43 35522 0,028  0,0032 1,59 51695 0,007  0,0039 1,59 61520 0,010

KScritico (n;0,05) = 0,012
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Tabela I1. Continuagdo ...

4 dias 5 dias 6 dias

FDP RMSEpp PMARE AlC KS RMSEpp PMARE AlC KS RMSEpp PMARE AlC KS

W2 0,0218 9,07 69329 0,034 0,0224 9,43 75863 0,036 0,0240 9,56 79381 0,038
N2 0,0412 11,88 69859 0,076 0,0407 11,53 75298 0,074 0,0404 11,18 79729 0,073
LN2 0,0666 18,61 72155 0,115 0,0650 17,95 77463 0,113 0,0638 17,31 81774 0,114
B2 0,0436 13,74 0,076 0,0421 12,90 0,074 0,0405 12,12 0,073
G2 0,0582 16,42 71172 0,102 0,0569 15,81 76535 0,101 0,0558 15,37 80895 0,101
Burr3 0,0265 8,57 69280 0,050 0,0268 8,28 74743 0,050 0,0244 7,51 79218 0,039
Burr4 0,0236 8,56 69297 0,039 0,0235 8,30 74758 0,037 0,0237 7,83 79214 0,037
WW5 0,0040 5,22 68664 0,008 0,0041 5,28 74140 0,010 0,0046 5,62 78607 0,011
GevW6 0,0179 8,25 69137 0,026 0,0124 6,32 74241 0,022 0,0174 9,37 79204 0,031
BurrGev7  0,0037 4,43 68642 0,008 0,0143 6,86 74211 0,021 0,0125 3,71 78690 0,018

KScrl’tico (n; 0,05) = 0,0
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Tabela 1. Continuagdo...

7 dias 8 dias 10 dias

FDP RMSEpp PMARE AlC KS RMSEpp PMARE  AIC KS RMSEpp PMARE AlC KS

W2 0,0217 8,72 83075 0,036 0,0222 8,56 86345 0,035 0,0218 8,18 91799 0,034
N2 0,0398 10,94 83475 0,073 0,0395 10,80 86711 0,073 0,0389 10,52 92134 0,073
LN2 0,0623 16,82 85414 0,110 0,0613 16,37 88555 0,110 0,0599 15,48 93822 0,110
B2 0,0393 11,54 0,069 0,0393 11,47 ---- 0,071 0,0385 11,00 0,072
G2 0,0557 14,92 84579 0,098 0,0540 1454 87759 0,098 0,0527 14,00 93089 0,098
Burr3 0,0252 10,55 83184 0,046 0,0290 10,93 86524 0,045 0,0266 7,96 91805 0,047
Burr4 0,0231 8,22 82999 0,036 0,0234 7,82 86254 0,037 0,0235 8,22 91714 0,037
WW5 0,0052 6,53 82408 0,011 0,0090 572 86015 0,012 0,0062 6,82 91212 0,014
GevW6 0,0257 6,03 82825 0,041 0,0195 6,93 86258 0,036 0,0056 3,08 91234 0,014
BurrGev7 0,0018 1,39 82196 0,005 0,0066 3,12 85546 0,011 0,0094 3,69 91090 0,017

KScritico (n;0,05) = 0,012
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Tabela 1. Continuagdo...

12 dias 15 dias

FDP RMSEpp PMARE AlC KS RMSEpp PMARE AIC KS

W2 0,0232 8,16 96233 0,044 0,0217 8,88 101760 0,034
N2 0,0387 10,37 96571 0,075 0,0383 10,11 102014 0,073
LN2 0,0587 15,02 08132 0,107 0,0572 14,55 103418 0,105
B2 0,0380 10,69 0,070 0,0372 10,32 0,068
G2 0,0519 13,63 97451 0,097 0,0508 13,30 102801 0,094
Burr3 0,0258 8,51 96172 0,049 0,0260 9,04 101660 0,049
Burrd 0,0260 8,44 96175 0,050 0,0242 9,04 101673 0,037
WW5 0,0086 7,64 95685 0,019 0,0084 4,97 101216 0,018
GevW6 0,0057 3,22 95484 0,013 0,0055 2,30 100769 0,012
BurrGev7 0,0078 3,93 95564 0,015 0,0036 1,56 100748 0,008

KScritico (n;0,05) = 0,012
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Tabela I11. Classificacdo (da primeira a décima colocacdo) das distribuicGes de probabilidades de ET, em Bom Jesus da Lapa — BA, segundo 0s

indices de desempenho.

FDP

CLASSIFICACAO - 1 DIA

CLASSIFICACAO - 2 DIAS

CLASSIFICACAO - 3 DIAS

RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS
BurrGev?7 3 3 3 1 1 1 1 1 1
WW5 1 2 1 2 3 2 2 3 2
GevW6 2 1 2 3 2 3 1 1 1
W2 4 4 4 4 5 4 4 5 4
Burrd 5 5 5 5 4 5 5 4 5
Burr3 6 6 6 6 6 6 6 6 6
N2 7 7 7 7 7 7 7 7 7
B2 8 8 9 8 8 8 8 8 8
G2 9 9 9 9 9 9 9 9 9
LN2 10 10 10 10 10 10 10 10 10
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Tabela I11. Continuagéo...

FDP CLASSIFICACAO - 4 DIAS CLASSIFICACAO -5 DIAS CLASSIFICACAO - 6 DIAS
RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS
BurrGev7 1 1 1 3 3 2 2 1 2
WWS5 2 2 2 1 1 1 1 2 1
GevW6 3 3 3 2 2 3 3 5 3
W2 4 6 4 4 6 4 5 6 5
Burré 5 4 5 5 5 5 4 4 4
Burr3 6 5 6 6 4 6 6 3 6
N2 7 7 7 7 7 7 7 7 7
B2 8 8 8 8 8 8 8 8 8
G2 9 9 9 9 9 9 9 9 9
LN2 10 10 10 10 10 10 10 10 10
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Tabela I11. Continuagéo...

FDP CLASSIFICACAO - 7 DIAS CLASSIFICACAO - 8 DIAS CLASSIFICACAO - 10 DIAS
RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS RMSEpp PMARE KS
BurrGev7 1 1 1 1 1 1 3 2 3
WWS5 2 3 2 2 2 2 2 3 2
GevW6 6 2 5 3 3 4 1 1 1
W2 3 5 3 4 5 3 4 5 4
Burré 4 4 4 5 4 5 5 6 5
Burr3 5 6 6 6 7 6 6 4 6
N2 8 7 8 8 6 8 8 7 8
B2 7 8 7 7 8 7 7 8 7
G2 10 9 9 9 9 9 9 9 9
LN2 9 10 10 10 10 10 10 10 10
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Tabela I11. Continuagéo...

FDP CLASSIFICACAO - 12 DIAS CLASSIFICACAO - 15 DIAS
RMSEpp PMARE KS RMSE PMARE KS
BurrGev7 2 2 2 1 1 1
WWS5 3 3 3 3 3 3
GevW6 1 1 1 2 2 2
W2 4 4 4 4 4 4
Burré 6 5 6 5 6 5
Burr3 5 6 5 6 5 6
N2 8 7 8 8 7 8
B2 7 8 7 7 8 7
G2 9 9 9 9 9 9
LN2 10 10 10 10 10 10
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Tabela V. Notas (escala de 1 a 10) atribuidas ao desempenho das distribui¢6es de probabilidade de ET,, em Bom Jesus da Lapa - BA

NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO
FDP 1DIA Média 2 DIAS Média 3 DIAS Média
RMSE,, PMARE KS RMSEp, PMARE KS RMSEp, PMARE KS
BurrGev7 8 8 8 8,0 10 10 10 10,0 10 10 10 10,0
WW5 10 9 10 9,7 9 8 9 8,7 9 8 9 8,7
Gev\W6 9 10 9 9,3 8 9 8 8,3 8 9 8 8,3
W2 7 7 7 7,0 7 6 7 6,7 7 6 7 6,7
Burr4 6 6 6 6,0 6 7 6 6,3 6 7 6 6,3
Burr3 5 5 5 5,0 5 5 5 5,0 5 5 5 5,0
N2 4 4 4 4,0 4 4 4 4,0 4 4 4 4,0
B2 3 3 3 3,0 3 3 3 3,0 3 3 3 3,0
G2 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0
LN2 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0
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Tabela 1V — Continuagéo...

NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO
FDP 4 DIAS Média 5 DIAS Média 6 DIAS Média
RMSE,, PMARE KS RMSEp, PMARE KS RMSEp, PMARE KS
BurrGev7 10 10 10 10,0 8 8 9 8,3 9 10 9 9,3
WWS5 9 9 9 9,0 10 10 10 10,0 10 9 10 9,7
GevW6 8 8 8 8,0 9 9 8 8,7 8 6 8 73
W2 7 5 7 6,3 7 5 7 6,3 6 5 6 5,7
Burr4 6 7 6 6,3 6 6 6 6,0 7 7 7 7.0
Burr3 5 6 5 5,3 5 7 5 5,7 5 8 5 6,0
N2 4 4 4 4,0 4 4 4 4,0 4 4 4 4,0
B2 3 3 3 3,0 3 3 3 3,0 3 3 3 3,0
G2 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0
LN2 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0
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Tabela 1V — Continuagéo...

NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO
FDP 7 DIAS Média 8 DIAS Média 10 DIAS Média
RMSE,, PMARE KS RMSEp, PMARE KS RMSEp, PMARE KS
BurrGev7 10 10 10 10,0 10 10 10 10,0 8 9 8 8,3
WWS5 9 8 9 8,7 9 9 9 9,0 9 8 9 8,7
GevW6 5 9 6 6,7 8 8 7 77 10 10 10 10,0
W2 8 6 8 73 7 6 8 7,0 7 6 7 6,7
Burrd 7 7 7 7,0 6 7 6 6,3 6 5 6 5,7
Burr3 6 5 5 53 5 4 5 4,7 5 7 5 5,7
N2 3 4 3 33 3 5 3 3,7 3 4 3 3,3
B2 4 3 4 3,7 4 3 4 3,7 4 3 4 3,7
G2 1 2 2 17 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0
LN2 2 1 1 1,3 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0
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Tabela IV — Continuagéo...

NOTA DESEMPENHO NOTA DESEMPENHO
FDP 12 DIAS Média 15 DIAS Média
RMSE,,  PMARE RMSEp,  PMARE

BurrGev7 9 9 9 9,0 10 10 10 10,0
WW5 8 8 8 8,0 8 8 8 8,0
GevW6 10 10 10 10,0 9 9 9 9,0
W2 7 7 7 7,0 7 7 7 7,0
Burr4 5 6 5 53 6 5 6 5,7
Burr3 6 5 6 5,7 5 6 5 5,3
N2 3 4 3 33 3 4 3 3,3
B2 4 3 4 3,7 4 3 4 3,7
G2 2 2 2 2,0 2 2 2 2,0
LN2 1 1 1 1,0 1 1 1 1,0
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