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ESTUDO DA EVAPOTRANSPIRAÇÃO DE REFERÊNCIA PARA PROJETOS 

DE IRRIGAÇÃO: UMA ABORDAGEM PROBABILÍSTICA 

 

RESUMO: A variabilidade da evapotranspiração de referência (𝐸𝑇0) tem sido explorada 

amplamente na literatura, sendo um fenômeno de vital importância em diversos âmbitos, 

entre eles, para o dimensionamento adequado da capacidade de sistemas de irrigação. Seu 

uso tem sido recomendado em termos probabilísticos, e tem sido aplicadas funções que 

estimam a probabilidade associada a este fenômeno. Considerando o comportamento 

aleatório da evapotranspiração de referência, em diferentes regiões, é necessário 

selecionar distribuições apropriadas para cada regime. À vista disso, para melhorar a 

acurácia da previsão de dados da 𝐸𝑇0, a utilização de modelos de previsão mais robustos, 

como os modelos de mistura de distribuição de probabilidades, é um tópico de interesse 

de pesquisa. Com o objetivo de avaliar qual modelo de distribuição de probabilidade 

melhor se ajusta aos dados de evapotranspiração de referência do município de Bom Jesus 

da Lapa – BA, visando projetos de sistema de irrigação, foram testadas dez distribuições 

de probabilidade, sendo sete distribuições padrões de um componente: Beta, Gama, Log 

Normal, Normal e Weibull  com dois parâmetros; Burr XII com três e quatro parâmetros, 

e três  distribuição de mistura com dois componentes: a 𝐹𝐷𝑃 BurrXII 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 períodos de intervalos de irrigação (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12 e 15 dias.). 

Foram utilizadas estatísticas amostrais para selecionar o melhor modelo para representar 

a distribuição de frequência do evento, para a região de estudo. As funções densidades de 

probabilidade de mistura, foram as que melhor se ajustaram aos dados observados, em 

todos os períodos analisados. A distribuição de mistura BurrGev7, foi a que apresentou o 

melhor desempenho na maioria dos períodos, seguida da 𝐹𝐷𝑃 WW5e em terceiro lugar 

a GevW6. Entre as 𝐹𝐷𝑃𝑠 padrões de um componente, a Weibull com dois parâmetros 

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

Palavras-chave: Distribuição de probabilidades, probabilidade de excedência, tempo de 

retorno, risco de falha. 

 

 



 

 

REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION STUDY FOR IRRIGATION 

PROJECTS: A PROBABILISTIC APPROACH 

ABSTRACT: The variability of the reference evapotranspiration (ET0) 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_0 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 BurrXII PDF and 

Generalized PDF of Extreme Values (BurrGev7), two-component PDF of Weibull 

(WW5) 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. INTRODUÇÃO 

A irrigação é a aplicação artificial de água ao solo por meio de métodos capazes 

de atender da melhor forma possível as condições do meio físico, como a demanda de 

água da cultura, condições topográficas do terreno, capacidade de retenção de água do 

solo e a aos objetivos desejados desta prática: maximizar a produtividade ou o lucro com 

mínima degradação ambiental. Para dimensionamento de projetos de irrigação, a  

estimativa da demanda hídrica da cultura, determina a capacidade do sistema.  

A determinação da quantidade de água necessária à irrigação (𝐼𝑅𝑁 – irrigação real 

necessária) é um dos principais parâmetros para o projeto e manejo, bem como para 

avaliação da disponibilidade de recursos hídricos. A 𝐼𝑅𝑁 pode ser estimada pela equação 

do balanço hídrico simplificada, considerando-se  a diferença entre a evapotranspiração 

potencial da cultura (𝐸𝑇𝑐) e a precipitação pluvial (Bernardo et al., 2019).  

A irrigação real necessária conduz à quantidade de água requerida em 

determinado período, de modo a satisfazer a evapotranspiração da cultura, estimada pelo   

produto entre o fenômeno da evapotranspiração de referência (𝐸𝑇0) – um parâmetro 

climático que representa o poder evaporante da atmosfera e o Kc - um coeficiente de 

cultura (Allen et al. 1998). 

Na agricultura irrigada, a quantificação precisa da 𝐸𝑇0 é uma questão básica para 

a estimativa das necessidades hídricas das culturas, visando o dimensionamento de 

projeto e o manejo racional dos recursos hídricos (Ababaei, 2014; Silva et al. 2015). 

Tikhamarine et al. (2020) justificam a importância da evapotranspiração de referência,  

ao fato desse fenômeno ser preponderante  no ciclo hidrológico, representando grande 

parte da devolução da entrada de água pela precipitação, sendo assim um elemento 

essencial na gestão sustentável dos recursos hídricos.  

O fato de os projetos hidráulicos, em geral, serem concebidos considerando o 

custo mínimo, associado a um risco admissível de falha, requer a previsão de grandezas 

hidrológicas que podem vir a ocorrer na localidade do projeto. A exemplo da 

evapotranspiração de referência, essas grandezas podem apresentar variabilidade espacial 

e temporal.  
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Allen et al. (2007) já atestaram que a 𝐸𝑇0 apresenta relativa variabilidade ao longo 

do tempo sugerindo que sejam feitos estudos com análises de frequência desse evento e 

apresente valores de 𝐸𝑇0 em termos probabilísticos. Para descrição dessa variável ao 

longo do tempo empregaram-se diferentes funções densidade de probabilidade (𝐹𝐷𝑃). As 

mais comuns na literatura são 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 

distribuições unimodais de dois parâmetros podem não representar adequadamente todos 

os regimes de 𝐸𝑇0 encontrados na natureza como, por exemplo, aqueles com distribuições 

bimodais. Portanto, seu uso generalizado não se justifica, sendo necessário selecionar a 

distribuição de probabilidades apropriada para cada regime de 𝐸𝑇0 de forma a minimizar 

erros na estimativa da capacidade de um sistema de irrigação. 

Considerando a variabilidade desse evento, verifica-se que a prática usual de se 

utilizar o valor médio mensal de 𝐸𝑇0 conduz ao subdimensionamento do sistema, 

enquanto a adoção do máximo valor diário no período de pico acarreta o 

superdimensionamento (Saad et al. 2002). Diversos trabalhos recomendam 

probabilidades associadas a 𝐸𝑇0 para fins de projeto, como Dias (2018) que recomenda 

um nível de probabilidade de 80% para a estimativa da 𝐸𝑇0 para fins de dimensionamento 

de projetos de irrigação. Ressalta-se que tal escolha depende de vários fatores 

relacionados ao cultivo.  

Os custos operacionais e de investimento são sensíveis à capacidade do sistema 

de irrigação, por isso pode não ser econômico projetar um sistema para atender a taxas de 

evapotranspiração muito altas que devem ocorrer apenas raramente (Hoffman et al., 

2007). Sob condições típicas de irrigação suplementar, a economia dos projetos de 

irrigação não justifica a seleção de níveis de probabilidade superiores a 90%. Segundo 

Souza et al. (2019), os valores adotados para probabilidade de não superação costumam 

variar de 50% (𝑇 = 2 anos) a 75% (𝑇 = 4 anos), dependendo das implicações econômicas 

associadas ao projeto.  

Para melhorar a acurácia da previsão de dados de 𝐸𝑇0, e permitir uma boa 

aproximação das probabilidades de não excedência associada a esse evento, a utilização 
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de modelos de previsão mais robustos é um tópico de interesse de pesquisa. Distribuições 

de mistura com dois componentes têm sido recomendadas para analisar regimes de ventos 

multimodais (Ouarda et al., 2015; Gómez-Lázaro et al., 2016; Jung & Schindler, 2017; 

Gugliani et. al., 2017; Gugliani., 2020). Entretanto, não se tem noticiado na literatura 

científica aplicações em análise de probabilidades da evapotranspiração de referência, 

sendo este o objeto de interesse do presente trabalho. 

Sob a hipótese de que as distribuições de mistura melhoram as estimativas de 

probabilidades de 𝐸𝑇0 em relação às distribuições de probabilidades padrões, de um 

componente, este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de avaliar qual modelo de 

distribuição de probabilidade melhor se ajusta aos dados de evapotranspiração de 

referência do município de Bom Jesus da Lapa – BA, visando projetos de sistema de 

irrigação. Para atender a este objetivo geral, foram propostos os seguintes objetivos 

específicos: 

• Avaliar o desempenho de FDPs unimodais e bimodais em uma série 

histórica com os dados diários de evapotranspiração de referência (𝐸𝑇0) 

de Bom Jesus da Lapa – BA, Brasil. 

•  Analisar a adequação e comparação de sete funções densidades de 

probabilidades (𝐹𝐷𝑃𝑠) unimodais, de um componente, e três distribuições 

de mistura de dois componentes, para estimar valores de 𝐸𝑇0 diários e 

acumulados em períodos consecutivos; 

• Determinar os valores prováveis de 𝐸𝑇0 e selecionar valores adequados 

para atender às necessidades hídricas durante a vida útil do sistema de 

irrigação, considerando o intervalo de irrigação e o risco de incapacidade 

do sistema; 

• Analisar o efeito da 𝐸𝑇0 média estimada por dados observados e por 

valores prováveis estimados por função de distribuição acumulada teórica 

(𝐹𝐷𝐴), no cálculo da capacidade de um sistema de irrigação. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. Evapotranspiração 

Em uma superfície vegetada ocorrem, simultaneamente, os processos de 

evaporação (𝐸) e transpiração (𝑇). Essa ocorrência simultânea é expressa pelo termo 

evapotranspiração (𝐸𝑇) (Allen et al., 1998). Os dois componentes principais da 𝐸𝑇, a 

evaporação e a transpiração, são processos biofísicos semelhantes, pelos quais a água 

passa do estado líquido para o de vapor que é a forma como escapa para a atmosfera, 

diferenciando-se unicamente quanto ao tipo da superfície evaporante (Allen et al., 2007). 

A evaporação da superfície vegetada (𝐸) inclui a evaporação da água do solo e da água 

depositada sobre as plantas pela chuva ou pela irrigação. A separação dos dois 

componentes da ET tem sido importante para o entendimento e modelagem da 

evapotranspiração de muitos sistemas. Entretanto, na prática, esta separação é difícil e, 

para alguns propósitos, pode ser desnecessária (Frizzone & Melo, 2021). 

A 𝐸𝑇 é expressa como energia consumida na forma de calor latente por unidade 

de área, ou como a altura equivalente de água evaporada. Unidades de 𝐸𝑇 são tipicamente 

mm t-1, onde t denota uma unidade de tempo (horas, dia, mês, estação de crescimento, ou 

anos). As unidades para calor latente são tipicamente W m-2 ou MJ m-2 t -1 (Allen et al. 

2007; Pereira et al., 2010). 

2.2.1 Evapotranspiração de referência - 𝑬𝑻𝟎 

Thornthwaite (1948) propôs o conceito de evapotranspiração potencial (𝐸𝑇𝑝), 

como sendo a quantidade máxima de água utilizada por uma extensa área vegetada, com 

cultura em crescimento ativo, cobrindo totalmente o terreno, sob condições ótimas de 

umidade do solo. Segundo Pereira et al. (2001) um ponto de imprecisão no conceito de 

𝐸𝑇𝑝 é quanto ao tamanho da área vegetada, sendo que a definição de Thornthwaite diz 

apenas que esta deve ser extensa. Não houve uma definição precisa para que a 𝐸𝑇 fosse 

realmente potencial. O termo “área extensa” implica em área tampão suficientemente 

grande de forma que 𝐸𝑇 resulte apenas das trocas verticais de energia, limitada apenas 

pela disponibilidade de radiação solar. 

Para sistematizar os métodos de determinação da 𝐸𝑇 e padronizar os conceitos, 

alguns autores apresentaram contribuições técnicas importantes. Resultados práticos 

desse esforço são apresentados por Doorenbos & Pruitt (1977), na publicação conhecida 

como Boletim 24 da FAO e, posteriormente, por Allen et al. (1998) no Boletim 56 da 
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FAO. Por estes calculam-se as necessidades de água das culturas a partir de dois conceitos 

básicos: evapotranspiração de referência (𝐸𝑇0) e coeficiente de cultura (𝐾𝑐). São fixadas 

duas condições para a medida da 𝐸𝑇𝑜: (a) superfície do solo totalmente coberta por uma 

vegetação rasteira, de altura uniforme, livre de pragas e doenças, e em fase de crescimento 

ativo, e (b) solo sem deficiência de água. 

Existem na literatura trabalhos com duas culturas de referência: grama e alfafa. 

Doorenbos & Pruitt (1977) definiram 𝐸𝑇0 com a cultura de referência grama, com altura 

de 8 a 15 cm. Entretanto Wrigth e Jensen (1972) e Wrigth (1982) desenvolveram trabalhos 

utilizando a alfafa como cultura de referência, com altura de 20 cm ou mais. O valor 

obtido com alfafa pode diferir daquele obtido com grama em função do albedo das duas 

superfícies. A alfafa foi selecionada por Wrigth e Jensen (1972) como cultura de 

referência por possuir uma taxa de 𝐸𝑇 relativamente alta em zonas áridas, onde o processo 

de advecção é muito importante. Geralmente, a evapotranspiração da cultura de referência 

alfafa é da ordem de 1,1 a 1,4 vezes a 𝐸𝑇 da cultura de referência grama, devido ao 

aumento da rugosidade da superfície evaporante e da área foliar da alfafa (Allen et al., 

2007). O maior valor (1,4) representa condições extremamente áridas e com alta 

velocidade do vento (umidade relativa mínima do dia menor que 20% e velocidade do 

vento maior que 5 m s-1) e o valor mais baixo (1,1) é representativo de clima úmido e 

condições de vento calmo. 

Em razão das dificuldades de manter uma cultura de referência com todos os 

requisitos do conceito de 𝐸𝑇0, a partir de 1990 foi proposto um novo conceito para a 

evapotranspiração de referência (Smith et al., 1991; Allen et al., 1998), adotado como 

padrão no Boletim FAO-56. Neste caso, a definição para a 𝐸𝑇0 diz que é a taxa de 

evapotranspiração que ocorre de uma superfície de referência (padrão) cujas 

características que a definem são: extensa superfície com vegetação em crescimento 

ativo, cobrindo totalmente o solo, altura da vegetação de 0,12 m, índice de área foliar de 

2,88, resistência aerodinâmica da superfície de 70 s m-1 e albedo de 0,23. Estas condições 

assemelham-se a evapotranspiração de uma extensa superfície de grama verde com altura 

uniforme, crescendo ativamente, sombreando completamente o solo e sem restrição 

hídrica (Allen et al. 1998). A 𝐸𝑇0 tem sido usada como um índice padronizado e 

reprodutível de aproximação da demanda climática da atmosfera por vapor d'água. 

Conforme apontam Frizzone et al. (2012) a determinação da 𝐸𝑇0 interessa aos 

agrônomos, hidrólogos e meteorologistas. Os agrônomos estão interessados no balanço 
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de água no solo, nas relações entre água consumida e produção das culturas e na 

quantificação da evapotranspiração do sistema solo-planta-atmosfera que é de 

fundamental importância no manejo, planejamento e dimensionamento de sistemas de 

irrigação. Aos hidrólogos interessa o estabelecimento de balanços hídricos na escala de 

bacia hidrográfica. Os meteorologistas necessitam da medida de 𝐸𝑇0 na escala regional 

para explicar a evolução de certos elementos do tempo. 

A evapotranspiração pode ser determinada por medidas diretas ou indiretas (Allen 

et al., 1998). No primeiro grupo estão os diferentes tipos de lisímetros e o método do 

balanço de água no solo. No segundo, estão os modelos micrometeorológicos, teóricos e 

empíricos, baseados na utilização de dados climáticos. Os métodos diretos, embora 

forneçam as melhores estimativas da evapotranspiração, são de realização demorada, 

dispendiosos e de difícil execução nas condições de campo, por isso são normalmente 

utilizados apenas por pesquisadores para calibrar os métodos indiretos. 

Muitos modelos micrometeorológicos teóricos e empíricos foram desenvolvidos 

para estimativa da 𝐸𝑇0. Alguns são bastante simples, como o de Thornthwaite (1948) e 

Blaney e Criddle (1950), que utilizam apenas a temperatura do ar como variável climática, 

Hargreaves e Samani (1985) que propuseram uma equação onde se utiliza valores de 

temperaturas máxima, minima e média do ar e da radiação no topo da atmosfera. Outros, 

como os modelos de Penman (1948) e de Penman–Monteith (Monteith, 1965) apresentam 

um desenvolvimento teórico racional, porém demandam um número maior de variáveis 

climáticas. Entre estes modelos encontra-se um grande número de outros modelos. 

Muitos têm aceitação quase que unânime, enquanto outros são bastante criticados 

(Frizzone et al., 2012). 

2.2.2 Cálculo da evapotranspiração de referência por Penman–Monteith: Padrão 

FAO - 56  

Para aplicação do modelo original de Penman, duas condições básicas devem ser 

assumidas (Peres, 1994): primeiro, que as fontes e sumidouros de calor sensível e latente 

ocorram em um mesmo plano, a lâmina de uma folha, por exemplo; segundo, que a 

pressão de vapor d’água na superfície evaporante seja igual à pressão de saturação de 

vapor d’água à temperatura desta superfície. A segunda condição de aplicação do modelo 

dificilmente é encontrada na maioria das superfícies evaporantes. 

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

Monteith (1965) a tarefa de obter uma equação geral válida para qualquer tipo de 
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vegetação, sob qualquer condição de estresse hídrico. Foi então generalizado o modelo 

de Penman através de uma analogia com a lei de Ohm para circuitos elétricos, 

introduzindo no termo aerodinâmico duas resistências à transferência do vapor d’água: a 

resistência do dossel e a resistência aerodinâmica. A primeira descreve as características 

fisiológicas da planta e a segunda, a turbulência atmosférica no processo de transporte do 

vapor d’água. Para Peres (1994) este modelo constitui-se na mais completa expressão 

teórica para a partição da radiação líquida disponível em uma superfície vegetada, em 

termos de calor sensível e latente. Allen et al. (1997) reafirmam que a superioridade deste 

modelo em relação às demais formas derivadas da equação original de Penman está em 

que ele considera, além da resistência aerodinâmica à difusão turbulenta do calor sensível 

e do vapor d’água, a resistência estomática ao transporte de vapor d’água. 

O método de Penman-Monteith foi selecionado pela FAO para calcular a 𝐸𝑇0 por 

sua capacidade de proporcionar resultados similares aos que se obtém pelas medições 

diretas e indiretas da 𝐸𝑇 de coberturas extensas de grama, por ter uma base física sólida 

e por incorporar tanto parâmetros fisiológicos como aerodinâmicos (Allen et al., 1998). 

Para evitar as calibrações locais, que requerem estudos laboriosos e onerosos, elege-se 

uma cobertura como grama com altura e resistência da superfície do dossel constantes. 

Neste caso se define 𝐸𝑇0 como a taxa de evapotranspiração de uma cobertura vegetal 

padrão em ótimas condições de crescimento, sem restrições de disponibilidade de água e 

nutrientes, livre de pragas e doenças, para a qual se assume uma altura de 0,12 m, uma 

resistência da superfície do dossel constante de 70 s m-1 e um albedo de 0,23 (Allen et al., 

2007; Pereira et al., 2010). 

A equação para o cálculo da 𝐸𝑇0 com o conceito de resistência da superfície foi 

introduzida por Monteith (1965) e parametrizada e adaptada por Allen et al. (1998) 

(modelo de Penman-Monteith) para a estimativa da evapotranspiração de uma superfície 

de referência, com vegetação hipotética, na escala diária, sendo atualmente recomendada 

como padrão da FAO [Equação (1)]. 

 

𝐸𝑇0 =
0,408 ∆(𝑅𝑛 − 𝐺) + 𝛾

𝐶𝑛
𝑇 + 273,3𝑈2

(𝑒𝑠 − 𝑒𝑎)

∆ + 𝛾(1 + 𝐶𝑑  𝑈2)
 (1) 

 

Em que: 
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𝐸𝑇0 – Evapotranspiração de referência padronizada, mm dia-1; 

𝑅𝑛 – Saldo de radiação ou radiação líquida disponível na superfície, MJ m-2 dia-1; 

𝐺 – Densidade de fluxo de calor na superfície do solo, MJ m-2 dia-1; 

𝑇 – Temperatura média diária do ar, °C; 

𝑈2 – Velocidade média diária do vento a 2 m de altura, m s-1; 

𝑒𝑠 – Pressão de saturação média de vapor d'água no ar, a 2 m de altura, kPa, 

calculada para períodos diários, utilizando as pressões de saturação nas temperaturas 

máxima e mínima do ar; 

𝑒𝑎 – Pressão atual de vapor d'água no ar, a 2 m de altura, kPa; 

∆ – Declividade da curva de pressão de saturação de vapor d’água da atmosfera 

no ponto correspondente à temperatura média do ar, kPa oC-1; 

𝛾 – Constante psicrométrica, kPa oC-1 (≅ 0,063 kPa oC-1); 

𝐶𝑛 e 𝐶𝑑 – constantes que dependem da cultura de referência e do intervalo de 

tempo de cálculo da 𝐸𝑇0 (para a cultura de referência grama e período diário, 𝐶𝑑 = 0,34 

K mm s3 Mg-1 dia-1 e 𝐶𝑛 = 900 s m-1. 𝐶𝑛 considera a resistência aerodinâmica da atmosfera 

ao transporte do vapor d’água e 𝐶𝑑 considera a resistência do dossel e a rugosidade da 

superfície; 

0,408 – Coeficiente de redução de unidades (m2 mm MJ-1). 

2.2.3 Evapotranspiração de cultura - 𝑬𝑻𝒄 

A 𝐸𝑇𝑐 (também conhecida como evapotranspiração máxima de um cultivo) é 

definida como a evapotranspiração que ocorre de uma cultura em qualquer fase de seu 

desenvolvimento, sem a atuação de fatores que possam comprometer seu 

desenvolvimento, como a ocorrência de pragas e doenças, deficiências nutricionais e 

deficiência hídrica. É expressa em termos de lâmina ou volume de água transferida do 

sistema solo-planta para a atmosfera por dia, em toda a área cultivada (Allen et al., 1998). 

A 𝐸𝑇𝑐 foi definida considerando-se a diferença entre uma cultura de referência em 

crescimento ativo e outras culturas quaisquer, em qualquer estádio de desenvolvimento, 

ambas vegetando em extensas superfícies, sem restrição hídrica e de nutrientes no solo 

(diferença apenas da interface cultura-atmosfera), livre de pragas e de enfermidades, de 

forma que se pode obter produtividade máxima sob uma dada condição climática para as 

condições padronizadas (Allen et al., 1998). A 𝐸𝑇𝑐 é relacionada à evapotranspiração de 

referência (𝐸𝑇0) por coeficientes apropriados, denominados coeficientes de cultura (𝐾𝑐, 
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adimensionais), inicialmente difundidos por Doorenbos e Pruitt (1977) e posteriormente 

revisados por Allen et al. (1998). Por este conceito a 𝐸𝑇𝑐 é o produto de 𝐸𝑇𝑜 por 𝐾𝑐. 

Enquanto a 𝐸𝑇𝑜 expressa a demanda evaporativa da atmosfera em um local 

específico em um dado instante, e não considera os fatores associados com o solo e com 

a cultura, 𝐾𝑐  varia com as características da cultura e com as práticas culturais e, em 

menor escala, com as variações das condições climáticas, o que possibilita a transferência 

de seus valores de uma localidade para outra e de um clima para outro (Villa Nova et al., 

2002). Os valores de 𝐾𝑐 podem ser obtidos de duas formas distintas: como 𝐾𝑐 simples e 

como 𝐾𝑐 composto (𝐾𝑐  =  𝐾𝑐𝑏  +  𝐾𝑒), sendo 𝐾𝑐𝑏 o coeficiente de cultura basal e 𝐾𝑒 um 

coeficiente de evaporação do solo (Allen et al., 2007). 

O 𝐾𝑐, integra os efeitos de várias características que diferenciam o cultivo da 

superfície de referência (Villa Nova et al., 2002; Pereira et al. 2010): (a) a altura do cultivo 

(h), a qual tem uma influência importante na rugosidade da superfície e na resistência 

aerodinâmica; (b) o albedo da superfície evaporante, que depende da porcentagem de 

cobertura do solo pela cultura; pelo tipo de vegetação e pela umidade da superfície do 

solo; o albedo é um parâmetro que influi na radiação solar absorvida e, portanto, na 

radiação líquida absorvida pelo dossel vegetativo; (c) a área foliar, o número de 

estômatos, a idade das folhas e suas condições, assim como o grau de controle estomático, 

já que afetam a resistência ao fluxo de vapor d'água da cobertura vegetal e, desta forma, 

afetam a resistência da superfície; (d) a área exposta de solo nu, que depende da 

porcentagem de cobertura do solo, e que determina a evaporação direta do solo, a qual se 

relaciona com a umidade à superfície 

Conforme destacam Villa Nova et al., 2002, durante o ciclo da cultura o valor de 

𝐾𝑐 varia enquanto as plantas crescem, desenvolvem, alteram a porcentagem de cobertura 

do solo e senescem. Por isso se tem procurado calcular a evolução dos valores de 𝐾𝑐 ao 

longo do ciclo através da evolução do índice de área foliar (𝐼𝐴𝐹), posto que a transpiração 

do cultivo ao longo de seu ciclo de crescimento e desenvolvimento assemelha-se à 

evolução do 𝐼𝐴𝐹. Não obstante, um aspecto de grande importância na evolução de 𝐾𝑐 

com o ciclo do cultivo é a contribuição do solo nu, especialmente quando a proporção 

desta área é alta, o que ocorre nas primeiras etapas de desenvolvimento da maioria dos 

cultivos, isto é, durante a fase de estabelecimento e quando saem do repouso. 

 

 



  

29 

 

2.2. Distribuição de frequências da evapotranspiração de referência 

Nos projetos agrícolas envolvendo variáveis hidrológicas, é fundamental o estudo 

da distribuição de frequências de valores acumulados em um intervalo de tempo 

(Mesquita et al., 2013). A 𝐸𝑇0 é uma variável aleatória fundamental para a estimativa da 

necessidade de irrigação das culturas. A grande variabilidade dos valores assumidos por 

essa variável acarreta considerável dispersão dos valores calculados de 𝐼𝑅𝑁 (Allen et al., 

2007), sugerindo uma análise da distribuição de frequências (Souza et al., 2019).  

De acordo com Allen et al. (2007), o projeto e a operação dos sistemas de irrigação 

são afetados tanto pela demanda diária máxima de água para irrigação quanto pela 

necessidade de irrigação sazonal. A necessidade sazonal de água determina o tempo de 

operação anual do sistema e os custos correspondentes de mão de obra, água e energia. A 

necessidade diária máxima de água determina a capacidade mínima para as tubulações do 

sistema de irrigação, bombas e canais para sustentar o crescimento potencial da cultura. 

Como a 𝐸𝑇𝑜 é determinada por parâmetros climáticos, ela pode variar de forma 

significativa e aleatória de um dia para o outro e de um ano para o outro. 

Por ser a 𝐸𝑇0 uma variável aleatória, Allen & Wright (1983) e Allen et al. (1983) 

sugerem que projetos de irrigação devam ser dimensionados com base na probabilidade 

de 𝐸𝑇0 não exceder a um limite especificado. Melo et al. (2021) também destacam que a 

capacidade de sistemas de irrigação é tipicamente definida assumindo probabilidades de 

não-excedência de valores de evapotranspiração. A não-excedência é definida como o 

valor de 𝐸𝑇0 que não se espera que seja excedido p% do tempo, onde p é o nível de 

probabilidade. Por outro lado, espera-se que este valor de 𝐸𝑇0 possa ser excedido em 

100% – p% do tempo. Os autores recomendam que essa análise seja realizada por uma 

distribuição de probabilidade normal. Justificam que para a evapotranspiração, o 

coeficiente de assimetria se aproxima de 0, de modo que as estimativas de frequências 

baseadas na distribuição Normal são geralmente válidas. 

Dentre as propostas para definir a 𝐸𝑇0 para fins de projetos de irrigação, 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 ocorrência 

da evapotranspiração, proporcionando um dimensionamento adequado de um sistema de 

irrigação. Além disso, este método permite ao projetista escolher o grau de risco (não 

atendimento das necessidades hídricas da cultura) para um determinado sistema. De 

acordo com os autores, no Brasil, uma probabilidade de 75% tem sido considerada 
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aceitável para projetos de irrigação. Nesse nível de probabilidade, espera-se que a 𝐸𝑇0 

seja maior que o valor projetado apenas uma vez a cada 4 anos (Bernardo et al., 2019). 

Saad (1990) avaliando distribuições de frequência da 𝐸𝑇0 para Piracicaba – SP, 

analisou o ajuste das distribuições Beta e Normal à médias diárias de períodos de 5, 10, 

15 e 30 dias. Concluíram que as duas distribuições se ajustaram adequadamente aos 

dados, porém, a distribuição Beta tem maior capacidade de adaptação e a distribuição 

Normal apresenta maior facilidade de utilização, daí ser a mais recomendada para fins 

práticos. A relação entre a evapotranspiração estimada pela distribuição Beta em nível de 

75% de probabilidade e o valor médio, variou de 9,1 a 18,6% para o mês de março, e de 

7,1 a 16,7% para o mês de setembro. 

Denski & Back (2015) estudaram a aderência de diferentes distribuições de 

probabilidade aos dados de 𝐸𝑇0 diária agrupados em períodos decendiais para Urussanga 

– SC. Para a estimativa de valores de 𝐸𝑇0 com probabilidades de ocorrência de 5 a 95% 

foram testadas quatro funções densidade de probabilidade: Beta (com parâmetros 

estimados pelo método dos momentos), Normal (com parâmetros estimados pelo método 

da máxima verossimilhança), Log-Normal (com parâmetros estimados pelo método da 

máxima verossimilhança), Log-Normal (com parâmetros estimados pelo método dos 

momentos), Gama (com parâmetros estimados pelo método da máxima verossimilhança) 

e Gama (com parâmetros estimados pelo método dos momentos). Verificou-se que todas 

as distribuições de frequência analisadas ajustaram-se adequadamente às frequências 

observadas de 𝐸𝑇0 decendial. No entanto, a distribuição Beta teve melhor aderência que 

as demais distribuições. 

Uliana et al. (2017) testaram o ajuste de distribuições de probabilidade contínuas 

a um conjunto de dados diários de 𝐸𝑇0 para fins de projeto de sistemas de irrigação. A 

𝐸𝑇0 foi estimada pelo método de Penman-Monteith para oito localidades, no estado do 

Espírito Santo (Brasil). As distribuições de probabilidade avaliadas foram Beta, Gama, 

Generalizada de Valores Extremos, Logística Generalizada, Normal Generalizada, 

Gumbel, Normal, Pearson Tipo 3, Weibull, Log-Normal de dois e três parâmetros. Dentre 

as distribuições estudadas, a Normal Generalizada foi a única a ajustar-se aos dados de 

𝐸𝑇0 para todos os meses e locais estudados. Dessa forma, os autores propuseram o uso 

dessa distribuição para estimativa de 𝐸𝑇0 a 75% de probabilidade visando ao 

dimensionamento de sistemas de irrigação. 
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Melo et al. (2021) conduziram estudo para (a) analisar uma série de 30 anos 

contendo dados diários de 𝐸𝑇0 em Piracicaba, SP, Brasil, avaliando a aptidão da 

distribuição de Gumbel para a estimativa de valores máximos de 𝐸𝑇0 organizados em 

períodos de até 30 dias; (b) determinar valores máximos prováveis e selecionar valores 

de 𝐸𝑇0 considerando o intervalo entre irrigações e o risco de falha em termos de 

capacidade do sistema de irrigação. Concluíram que a distribuição de probabilidade 

Gumbel tipo I foi adequada para caracterizar a distribuição de frequência da 𝐸𝑇0 máxima 

entre agosto e dezembro em períodos de 2 a 30 dias. A 𝐸𝑇0 provável para projetar 

sistemas de irrigação pode ser estimada com base na expectativa de vida do sistema, 

intervalo de irrigação e período de retorno. Quanto maior a vida útil do sistema de 

irrigação, maior o período de retorno necessário para atingir um baixo risco de falha em 

termos de capacidade do sistema de irrigação. Para sistemas de irrigação com expectativa 

de vida útil de 15 anos, projetados para um intervalo de irrigação de 2 dias, e cuja 𝐸𝑇0 

máxima é estimada considerando um período de retorno de 10 anos, o valor máximo de 

𝐸𝑇0 é de 7,5 mm dia-1. A probabilidade de exceder a 𝐸𝑇0 máxima pelo menos uma vez a 

cada 15 anos (ou seja, o risco de falha) foi de 79,4%. Os valores máximos de 𝐸𝑇0 

estimados em 50% de probabilidade ficaram próximos da média dos valores máximos, e 

a utilização da média desses valores pode levar a subestimação da capacidade do sistema 

de irrigação com alto risco de falha. 

2.2.1. Função densidade de probabilidade (𝑭𝑫𝑷) e função de distribuição 

acumulada (𝑭𝑫𝑨) de variável aleatória contínua 

Seja 𝑋 uma variável aleatória contínua (por exemplo, 𝐸𝑇0), uma função 𝑓(𝑥;Φ), 

Em que: Φ é o vetor de parâmetros, é uma 𝐹𝐷𝑃 se satisfaz às seguintes condições 

(Montgomery & Runger, 2014): 

 

𝑓(𝑥;  Φ) ≥ 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑥 (2) 

 

∫ 𝑓(𝑥;  Φ)𝑑𝑥 = 1 (á𝑟𝑒𝑎 𝑎𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜 𝑑𝑎 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎 𝑓(𝑥;Φ))
∞

−∞

 (3) 

 

A função de distribuição acumulada (𝐹𝐷𝐴) de uma variável aleatória 𝑋, denotada 

por 𝐹(𝑥;  Φ), é definida para cada número 𝑥 pela seguinte integral:  
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𝐹(𝑥;  Φ) = 𝑃(𝑋 ≤ 𝑥0) = ∫ 𝑓(𝑥;  Φ) 𝑑𝑥
𝑥0

−∞

 (4) 

 

Em que:  que 𝑃(𝑋 ≤ 𝑥0) é a probabilidade de ocorrer 𝑋 igual ou inferior a um 

valor 𝑥0. Daí, a probabilidade de 𝑋 estar entre 𝑎 e 𝑏, será: 

 

𝑃(𝑎 ≤ 𝑋 ≤ 𝑏) = ∫ 𝑓(𝑥;  Φ) 𝑑𝑥
𝑏

𝑎

 (5) 

2.2.2. Distribuições híbridas ou mistas 

Em muitos casos a variável aleatória pode assumir certa quantidade de valores 

nulos. Com o objetivo de se obter vantagens ao se considerar os valores nulos na descrição 

da distribuição da variável aleatória, utiliza-se uma função densidade de probabilidade 

(𝐹𝐷𝑃) híbrida ℎ(𝑥;Φ, θ0) (Meyer, 1972; Carta et al., 2009). A função ℎ(𝑥;Φ, θ0) 

relaciona-se à função densidade de probabilidade 𝑓(𝑥;Φ) para 𝑥 > 0 pela Equação (6), 

Em que: ℎ(𝑥;Φ, θ0) é definida para todo 𝑓(𝑥;Φ) que não considera a frequência de 

valores nulos. 

 

ℎ(𝑥,Φ, 𝜃0) = 𝜃0 𝛿(𝑥) + (1 − 𝜃0)𝑓(𝑥,Φ) (6) 

 

em que, 𝜃0 é a frequência de valores nulos da variável aleatória; e Φ é um vetor 

que contém os parâmetros da 𝐹𝐷𝑃. Quando θ0 = 0, a 𝐹𝐷𝑃 híbrida ℎ(𝑥, Φ, 𝜃0) 

corresponde à FDP padrão 𝑓(𝑥,Φ). 𝛿(𝑥) é o operador de Dirac: se 𝑥 = 0, então 𝛿(𝑥) =

1; se 𝑥 ≠ 0, então 𝛿(𝑥) = 0. 

A função de distribuição acumulada 𝐻(𝑥), correspondente à 𝐹𝐷𝑃 híbrida 

[Equação (6)], é dada pela Equação (7) (Carta et al., 2009): 

 

𝐻(𝑥,Φ, 𝜃𝑜) = {
𝜃0 + (1 − 𝜃0) 𝐹(𝑥,Φ)       𝑠𝑒 𝑥 ≥ 0
 0                                             𝑠𝑒 𝑥 < 0

 (7) 

2.2.3. Modelos de Mistura de Distribuições independentes 

Foram abordados os modelos de mistura de distribuições no caso finito, ou seja, 

aqueles que consistem em uma finita combinação linear de funções densidades de 

probabilidade, onde, para cada uma dessas funções, há um parâmetro a ser estimado. A 

estimação dos parâmetros das distribuições e das probabilidades de mistura pode ser feita 
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pelo método de máxima verossimilhança ou pelo algoritmo de maximização da 

expectativa (EM) utilizando a Linguagem R (Gómez-Lázaro et al., 2016). 

A independência do modelo vem da independência das variáveis aleatórias em 

relação às distribuições componentes as quais estão associadas. Essa relação pode ser 

indicada pela função de autocorrelação amostral. Se as variáveis aleatórias são 

dependentes entre si, então tem-se um caso de Modelo de Mistura de Distribuições 

dependentes, porém, serão considerados apenas os casos de modelos independentes (Jung 

et al., 2017). 

As misturas de distribuições são muito eficazes na análise de dados, por 

permitirem uma série de combinações de achatamento, assimetria e multimodalidade. 

Para modelar regimes de vento apresentando bimodalidade, é comum usar modelos com 

uma combinação linear de distribuições (Ouarda et al., 2015; Jung et al., 2017; Jung & 

Schindler, 2017). 

Suponha que a variável aleatória 𝑋𝑖 (𝑖 = 1, 2, ..., 𝑑) são independentemente 

distribuídos com d distribuições 𝑓(𝑥;Φi) onde Φi é o vetor de parâmetros da 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 

distribuição. A função densidade de mistura de 𝑋 distribuída como 𝑋𝑖 com parâmetros de 

mistura 𝜔𝑖 é considerada uma distribuição de mistura de 𝑑 componentes, onde 

∑ 𝜔𝑖 = 1𝑑
𝑖=1 . Um valor de 𝜔 = 0,5 indica que os dois componentes da distribuição de 

mistura são comparáveis em peso no modelo, enquanto um valor igual a 1 indica que não 

existe um segundo componente. Um modelo com 𝜔 < 0,5 pode ser considerado como 

um modelo alternativo àquele com 𝜔𝑎𝑙𝑡 = 1 − 𝜔 e com parâmetros 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 função densidade de mistura de X é dada pela 

Equação (8): 

 

𝑓(𝑥;𝜔,Φ) =∑𝜔𝑖 𝑓𝑖(𝑥;Φ)

𝑑

𝑖=1

 (8) 

 

No caso de distribuição de mistura de dois componentes, a função densidade de 

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

 

𝑓(𝑥;𝜔,Φ1, Φ2) = 𝜔 𝑓(𝑥;Φ1) + (1 − 𝜔)𝑓(𝑥;Φ2) (9) 

E a função de distribuição acumulada é dada pela integral da Equação (a): 
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𝐹(𝑥;  𝜔,Φ1, Φ2) = 𝜔∫ 𝑓(𝑥, ; Φ1) 𝑑𝑥 + ∫ 𝑓(𝑥;Φ2) 𝑑𝑥
𝑥0

0

𝑥0

0

 (10) 

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

Diferentes critérios de qualidade do ajuste são tradicionalmente usados para a 

avaliação da adequação e seleção de 𝐹𝐷𝑃𝑠. Uma revisão dos critérios mais utilizados é 

apresentada nesta seção, juntamente com uma discussão de suas vantagens e 

desvantagens. 

Uma abordagem padrão para a avaliação da qualidade do ajuste é comparar 

visualmente o ajuste das 𝐹𝐷𝑃𝑠 candidatas (Ouarda et al., 2016). Á exemplo - amostras 

de velocidade do vento são geralmente divididas em intervalos de classe e as frequências 

são representadas com histogramas. As distribuições candidatas são então sobrepostas 

aos histogramas. Alternativamente, gráficos de probabilidades acumuladas (gráficos P-

P), ou gráficos dos quantis (gráficos Q-Q) também são representados. No entanto, os 

critérios de qualidade de ajuste fornecem uma comparação objetiva das distribuições 

candidatas e são amplamente usados junto com a abordagem visual. Esta seção revisa os 

critérios comumente usados na literatura relacionados às aplicações das 𝐹𝐷𝑃𝑠. 

2.4.1 Ln-Verossimilhança (𝑳𝒏 𝑳) e Critérios de informação de Akaike (𝑨𝑰𝑪) e 

Bayesiana (𝑩𝑰𝑪) 

Seja 𝑓(𝑥,Φ) uma 𝐹𝐷𝑃, em que: Φ é o vetor de parâmetros (Φ1, Φ2, . . Φm). A 

função de verossimilhança é definida por [Equação (11)] (Ouarda et al., 2016): 

 

𝐿(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛; Φ) =∏𝑓(𝑥𝑖; Φ)

𝑛

𝑖=1

  (11) 

 

Em que: 𝑥𝑖 é o 𝑖- ésimo valor da amostra de tamanho 𝑛. Expandindo-se a Equação 

(11), a função de verossimilhança também pode ser expressa pela Equação (12): 

 

𝐿(𝑥𝑖; 𝛷) = 𝑓(𝑥1; Φ). 𝑓(𝑥2; Φ). . . 𝑓(𝑥𝑛; Φ)  (12) 

 

e a função log-verossimilhança é dada pelas Equações (13 e 14): 
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𝑙𝑛 𝐿(𝑥𝑖; Φ) = 𝑙𝑛 𝑓(𝑥1;Φ) + 𝑙𝑛 𝑓(𝑥2; Φ) + . . . + 𝑙𝑛 𝑓(𝑥𝑛; Φ)  (13) 

 

𝑙𝑛 𝐿(𝑥𝑖; Φ) =∑𝑙𝑛 𝑓(𝑥𝑖; Φ)

𝑛

𝑖=1

  (14) 

O modelo que apresenta o maior valor de 𝑙𝑛 𝐿(𝑥𝑖; Φ) é aquele que se ajusta 

melhor aos dados. 

Akaike (1974) desenvolveu 𝐴𝐼𝐶 para seleção de modelos, que se origina da 

minimização da informação (ou distância) de Kullbach-Leibler (K-L). A informação K-L 

é uma medida de distância entre o modelo verdadeiro e o modelo candidato. O modelo 

verdadeiro quase sempre é uma abstração. 𝐴𝐼𝐶 baseia-se na função log-verossimilhança, 

no seu ponto de máximo, acrescida de uma penalidade associada à complexidade do 

modelo (número de parâmetros) [Equação (15)] (Ouarda et al., 2016). 

 

𝐴𝐼𝐶 =  −2 𝐿𝑛 (∏𝑓(𝑥𝑖; Φ)

𝑛

𝑖=1

) + 2 𝑚 (15) 

 

Em que: 𝑚 é o número de parâmetros da distribuição a estimar. Um valor mais 

baixo desses critérios indica um melhor ajuste do modelo aos dados. O 𝐴𝐼𝐶 leva em 

consideração a parcimônia do modelo, pois inclue um termo de penalidade que aumenta 

com o número de parâmetros. Burnham & Anderson (2004) só recomendam usar o 𝐴𝐼𝐶 

para selecionar modelos quando o número de observações (𝑛) é maior do que pelo menos 

40 vezes o número de parâmetros. Apontam, ainda, que o modelo que apresenta menor 

𝐴𝐼𝐶 deve ser preferido e aqueles que apresentam diferenças superiores a 10 em relação 

ao valor mínimo podem ser omitidos em futuras aplicações; já quando a diferença está 

entre 0 e 2 podem ser considerados indiferentes. Quando 𝑛 < 40 sugere-se calcular um 

𝐴𝐼𝐶 corrigido (𝐴𝐼𝐶𝐶) (Gómez-Lázaro et al. 2016), conforme Equação (16): 

 

𝐴𝐼𝐶𝐶 = 𝐴𝐼𝐶 +
2 𝑚 (𝑚 + 1)

𝑛 − 𝑚 − 1
 (16) 

 

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

também baseado na função Ln-Verossimilhança [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 o número de 

parâmetros do modelo. 

 

𝐵𝐼𝐶 =  −2 𝐿𝑛 (∏𝑓(𝑥𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

) +𝑚 𝐿𝑛(𝑛) (17) 

 

2.4.2 Coeficiente de determinação (𝑹𝟐) 

O 𝑅2 é uma medida de quanto a variância dos dados observados é explicado pelo 

modelo. A forma geral de 𝑅2 é dada pela Equação (18) (Ouarda et al, 2016; Jung et al., 

2017): 

 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑄𝐸

𝑆𝑄𝑇
= 1 −

∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)
𝑛
𝑖=1

2  (18) 

 

sendo: 𝑆𝑄𝐸 a soma dos quadrados dos erros, que pode ser interpretada como uma 

medida da quantidade de variação em 𝑦 deixada inexplicada pelo modelo; 𝑆𝑄𝑇 a soma 

total dos quadrados, que corresponde à soma dos desvios quadrados ao redor da média 

amostral dos valores observados de 𝑦; 𝑦𝑖 o 𝑖-ésimo valor observado; �̂�𝑖 o 𝑖-ésimo valor 

estimado pelo modelo; �̅� a média dos valores observados; e, 𝑛 o tamanho da amostra. 

Quatro versões diferentes desta estatística são frequentemente utilizadas na 

análise de distribuições de probabilidades e são apresentadas a seguir. 

2.4.2.1.  𝑹𝑷𝑷
𝟐  

O 𝑅𝑃𝑃
2  é o coeficiente de determinação associado ao gráfico P-P (também 

denominado P-P plot), isto é, definido pelo modelo de probabilidades acumuladas versus 

as probabilidades empíricas acumuladas. O 𝑅𝑃𝑃
2  é calculado pela Equação (19) (Jung & 

Schindler, 2017): 

 

𝑅𝑃𝑃
2 = 1 − 

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹�̂�)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝐹𝑖 − �̅�)2
𝑛
𝑖=1

 (19) 
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Em que: 𝐹�̂� é a probabilidade acumulada teórica da 𝑖-ésima observação da variável 

aleatória, 𝐹𝑖 é a probabilidade acumulada empírica da 𝑖-ésima observação e �̅� é o valor 

médio das probabilidades empíricas acumuladas [Equação (20)]. 

 

�̅� =
1

𝑛
∑ 𝐹𝑖

𝑛

𝑖=1
 (20) 

 

Para calcular as probabilidades empíricas, a posição de plotagem de Weibull é 

geralmente usada [Equação (21)]: 

 

𝐹(𝑥𝑖) =
𝑖

𝑛 + 1
 (21) 

 

Em que: 𝑖 = 1,… , 𝑛 é a classificação em ordem ascendente para os valores 

observados da variável aleatória. Essa fórmula é frequentemente usada com gráficos P-P 

porque sempre fornece uma estimativa imparcial das probabilidades acumuladas 

empíricas, independentemente da distribuição subjacente considerada (Morgan et al., 

2011). Alternativamente, pode-se usar a posição de plotagem de Cunnane (1978) 

[Equação (22)]: 

 

𝐹(𝑥𝑖) =
𝑖 − 0,4

𝑛 + 0,2
 (22) 

 

2.4.2.2.  𝑹𝑸𝑸
𝟐  

O 𝑅𝑄𝑄
2  é o coeficiente de determinação associado ao gráfico Q-Q (Q-Q plot), isto 

é, definido pelos quantis previstos versus as os quantis observados. O 𝑖-ésimo quantil 

previsto da variável aleatória (�̂�𝑖) é dado por �̂�𝑖 = 𝐹
−1(𝐹𝑖), em que 𝐹−1 é a função inversa 

da 𝐹𝐷𝐴 teórica e 𝐹𝑖 é a probabilidade empírica da 𝑖-ésima observação. 𝑅𝑄𝑄
2  é calculado 

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

 

𝑅𝑄𝑄
2 = 1 − 

∑ (𝑥𝑖 − �̂�𝑖)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2
𝑛
𝑖=1

 (23) 
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Em que: 𝑥𝑖 é a i-ésima observação da variável aleatória e �̅� é o valor médio 

observado, �̅� =
1

𝑛
 ∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 . 

2.4.2.3.  𝑹𝑷𝑷,𝑭
𝟐  

Para as duas estatísticas 𝑅2 a seguir, os dados observados são organizados em um 

histograma de frequência relativa com 𝐾 intervalos de classe de amplitude 𝐶 (Ouarda et 

al. 2016). O 𝑅𝑃𝑃,𝐹
2  é o coeficiente de determinação que mede o ajuste entre a 𝐹𝐷𝐴 teórica 

e as frequências acumuladas observadas no histograma de frequências. É semelhante ao 

𝑅𝑃𝑃
2 , mas é baseado em uma abordagem de histograma. O 𝑅𝑃𝑃,𝐹

2  é calculado pela Eq. (24). 

 

𝑅𝑃𝑃,𝐹
2 = 1 − 

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹�̂�)
2𝐾

𝑖=1

∑ (𝐹𝑖 − �̅�)2
𝐾
𝑖=1

 (24) 

 

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

a probabilidade acumulada observada no intervalo de classe 𝑖 e �̅� =
1

𝐾
 ∑ 𝐹𝑖

𝐾
𝑖=1 . 

2.4.2.4.  𝑹𝒑𝒑
𝟐  

O 𝑅𝑝𝑝
2  [Equação (25)] é o coeficiente de determinação que mede o ajuste entre as 

probabilidades previstas nos intervalos de classe obtidas com a 𝐹𝐷𝑃 teórica e as 

frequências relativas observadas no histograma de frequências, comparadas no centro da 

classe (Ouarda et al. 2016). 

 

𝑅𝑝𝑝
2 = 1 − 

∑ (𝑓𝑖 − 𝑓�̂�)
2𝐾

𝑖=1

∑ (𝑓𝑖 − 𝑓)̅
2𝐾

𝑖=1

 (25) 

 

Em que: 𝑓�̂� = 𝐹(𝑥𝑖) − 𝐹(𝑥𝑖−1) é a probabilidade estimada no 𝑖-ésimo intervalo de 

classe; 𝑥𝑖−1 e 𝑥𝑖 são, respectivamente, os limites inferior e superior do 𝑖-ésimo intervalo 

de classe; 𝑓𝑖 é a frequência relativa observada no 𝑖-ésimo intervalo de classe; e 𝑓̅ =

1

𝐾
∑ 𝑓𝑖
𝐾
𝑖=1 . 
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2.4.2.5.  𝑹𝟐 ajustado 

Nas estatísticas 𝑅2 apresentadas acima, a parcimônia do modelo não é 

considerada. Essas estatísticas tendem, portanto, a favorecer modelos mais complexos, 

que utilizam maior número de parâmetros e proporcionam maior flexibilidade. O 𝑅2 

ajustado (𝑅𝑎𝑗
2 ) foi desenvolvido para penalizar a estatística para parâmetros adicionais 

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

 

𝑅𝑎𝑗
2 = 1 − (1 − 𝑅2)

𝑛 − 1

𝑛 −𝑚
 (26) 

 

Em que: 𝑅2 é qualquer uma das estatísticas 𝑅2 apresentadas acima, 𝑚 é o número 

de parâmetros no modelo e 𝑛 é o tamanho da amostra ou o número de intervalos de classe 

(𝐾) no caso de estatísticas baseadas na abordagem de histograma. 

2.4.3.  Coeficiente de correlação linear de Pearson (𝒓) 

O coeficiente de correlação (𝑟) [Equação (27)] é uma medida da força da 

correlação linear entre valores quantitativos emparelhados de 𝑦𝑖 (valores observados) e 

�̂�𝑖 (valores estimados) de uma amostra (Zhang et al. 2013).  

 

𝑟 =
𝑛∑ 𝑦𝑖 �̂�𝑖 − (∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 ) (∑ �̂�𝑖

𝑛
𝑖=1 )𝑛

𝑖=1

√𝑛(∑ 𝑦𝑖
2𝑛

𝑖=1 ) − (∑ 𝑦𝑛
𝑖=1 )2 .  √𝑛(∑ �̂�𝑖

2𝑛
𝑖=1 ) − (∑ �̂�𝑖

𝑛
𝑖=1 )2

 
(27) 

 

O valor de 𝑟 varia de -1 a 1. Quando negativo, é porque a relação é decrescente; 

quando positivo é crescente. Quanto mais próximo de 1 estiver |𝑟|, mais a distribuição 

ajustada concorda com os dados observados. Na Equação (27) a parcimônia da estatística 

não está considerada. Para considerá-la deve-se calcular o 𝑟𝑎𝑗 de acordo com o conceito 

aplicado na Equação (26). Na Tabela 1 apresenta-se uma regra prática razoável para se 

inferir sobre o coeficiente de correlação linear de Pearson (Devore, 2006; Campos et al. 

2008). 

O coeficiente de correlação de Pearson não diferencia entre variáveis 

independentes e dependentes. Por ele não se pode afirmar quem varia em função de quem. 

Simplesmente pode-se dizer que há semelhanças ou não entre a distribuição dos escores 

das variáveis (Figueiredo Filho & Silva Júnior, 2009). Por se tratar de uma medida 
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padronizada, o valor da correlação não muda ao se alterar a unidade de mensuração das 

variáveis, isto é, o coeficiente é adimensional. Os autores ainda ressaltam que não faz 

sentido interpretar uma correlação de 0,3 como sendo 30%, por exemplo. Além disso, ele 

não se refere à proporção. Logo, uma correlação de 0,4 não pode ser interpretada como 

representando o dobro de uma correlação de 0,2. 

 

Tabela 1. Tabela de classificação do coeficiente de Pearson. Fonte: adaptado de Devore 

(2006) e Campos et al. (2008) 

|𝑟𝑎𝑗| Interpretação 

0,00 a 0,19 Correlação muito fraca 

0,20 a 0,39 Correlação fraca 

0,40 a 0,69 Correlação moderada 

0,70 a 0,89 Correlação forte 

0,90 a 1,00 Correlação muito forte 

 

A correlação exige que as variáveis sejam quantitativas (contínuas ou discretas), 

não podendo ser utilizada para dados categorizados já que é impossível calcular a média 

e o desvio padrão da variável. Um pressuposto é que os valores observados estejam 

normalmente distribuídos, 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 

o número de observações aumenta, a distribuição das médias amostrais se aproxima da 

curva normal, independente do formato da distribuição dos dados na população 

(Bonamente, 2017). 

Outro cuidado no uso do coeficiente de correlação de Pearson, Figueiredo Filho 

& Silva Júnior (2009) apontam a necessidade de uma análise de outliers, pois, o 

coeficiente de correlação é fortemente afetado pela presença deles. A presença de outliers 

pode comprometer as estimativas, levando a cometer erros do tipo I ou do tipo II. Devore 

(2006) aponta que um erro tipo I, em um teste de hipótese, consiste em rejeitar a hipótese 

nula quando ela é verdadeira. Comete-se um erro do tipo I quando se chega a um resultado 

que tem significância estatística quando na verdade ele aconteceu por acaso. A 

probabilidade de cometer um erro do tipo I num teste de hipóteses é denominada 

significância do teste. Os níveis de significância mais utilizados são de 5%, 1% e 0,1%. 

Por exemplo, ao fixar um nível de significância de 5% num determinado teste, estamos 
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afirmando que em 5% das vezes rejeitaremos a hipótese nula sendo esta verdadeira. 

Diferentes níveis de significância poderão levar a conclusões diferentes. Por exemplo, é 

possível, para um mesmo caso, rejeitar a hipótese nula a um nível de significância de 5%, 

mas já não a rejeitar a um nível de significância de 1%. O outro tipo de erro, que acontece 

quando não se rejeita a hipótese nula quando esta é falsa, é denominado erro tipo II. Ao 

se diminuir a probabilidade de ocorrer um Erro do tipo I, ou seja, diminuindo o valor do 

nível de significância, aumenta-se a probabilidade de se ocorrer um Erro do tipo II 

Também, faz-se necessária a independência das observações, ou seja, a ocorrência 

de uma observação 𝑥1 não influencia a ocorrência de outra observação 𝑥2. Segundo 

Schield (1995) a violação desta orientação implica risco de assumir correlações espúrias, 

isto é, o pesquisador pode enfrentar o problema de lurking ou counfouding variables 

(consequência de uma variável observada estar associada a outra variável que pode não 

ter sido observada ou controlada). Conforme apontado por Carta et al. (2009) muitas 

variáveis meteorológicas registradas em curtos intervalos de tempo geralmente 

apresentam dependência e, portanto, o uso de tais amostras viola as hipóteses sobre as 

quais as técnicas de estimativa e os testes são baseadas. Em teoria, se a suposição de 

aleatoriedade não for válida, então: (a) todos os testes estatísticos usuais são inválidos, 

embora alguns autores ignorem esta circunstância; (b) as incertezas calculadas para as 

estatísticas comumente usadas tornam-se sem sentido e (c) as estimativas dos parâmetros 

tornam-se suspeitas e sem sustentação teórica. 

2.4.3 Erro médio absoluto (𝑴𝑨𝑬) 

Um índice de desempenho simples para avaliar modelos é o erro médio absoluto. 

O 𝑀𝐴𝐸 foi utilizado por Jung et al (2017) para analisar modelos de distribuições de 

probabilidades de ventos em diferentes regiões do mundo. Para considerar a parcimônia 

das estimativas utiliza-se o número de parâmetros do modelo, e o cálculo do 𝑀𝐴𝐸 é feito 

pela Equação (28). 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

(𝑛 − 𝑚 − 1)
∑ |�̂�𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1
 (28) 

 

sendo �̂�𝑖 o 𝑖-ésimo valor estimado e 𝑦𝑖 o 𝑖-esimo valor observado. Pode ser aplicado aos 

gráficos P-P e Q-Q. 
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2.4.4 Erro médio absoluto relativo (𝑷𝑴𝑨𝑹𝑬%) 

Ali & Abustan (2014) propuseram o 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 como uma medida de eficiência de 

modelos, justificando que apresenta muitas vantagens: é simples de calcular, tem 

significado físico; indica diretamente a acurácia ou a fraqueza da simulação, ajudando a 

decidir sobre a aceitabilidade do modelo, não produz resultados ambíguos, segue uma 

direção lógica e, é uma medida relativa, portanto aplicável em qualquer campo de 

observação, independentemente das unidades (ou escalas de medidas) e faixas de valores. 

O 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 é calculado pela Equação (29). 

 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸% =
100

(𝑛 − 𝑚 − 1)
∑

|�̂�𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1
 (29) 

 

Teoricamente, o valor de 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 varia de 0% a ∞ (infinito positivo). Como é 

uma medida de erro (mas relativa – em relação ao valor observado), o valor ótimo é 0, 

indicando que não há erro (isto é, simulação perfeita). Baixos valores indicam menor erro 

(ou seja, melhor simulação do modelo) e os valores mais altos indicam maior erro (ou 

seja, simulação menos perfeita). O intervalor 0 < 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 < 100 pode ser considerado 

como prático e aceitável. A classificação de desempenho com base em qualquer indicador 

pode depender do tipo de modelo, campo de aplicação (ou seja, sensibilidade do 

trabalho/projeto onde a saída do modelo será usada) e disponibilidade de dados do mundo 

real. Em geral, para o valor 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸, a seguinte classificação pode ser usada como guia 

(Tabela 2). 

 

Tabela 2. Classificação de desempenho sugerida para avaliação do modelo com base no 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 (Ali e Abustan, 2014) 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸(%) Interpretação 

0 a 5 Excelente 

5 a 10 Muito bom 

10 a 15 Bom 

15 a 20 Regular 

20 a 25 Fraco 

> 25 Insatisfatório 
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2.4.5 Raiz quadrada do erro médio quadrático (𝑹𝑴𝑺𝑬) 

O 𝑅𝑀𝑆𝐸 corresponde à raiz quadrada do erro médio quadrático. É uma medida 

de desempenho de modelos frequentemente utilizada na literatura relacionada a 

distribuições de probabilidades (Yürüsen & Melero, 2016; Jung & Schindler, 2017; 

Gugliani, 2020) Esse indicador de desempenho quantifica a dispersão entre valores 

estimados e observados. Pode ser calculado para os quantis (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄) e para as 

probabilidades acumuladas (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃), com base nos dados da amostra. Quanto mais 

próximo de zero for o valor 𝑅𝑀𝑆𝐸, melhor o ajuste da distribuição ao conjunto de dados 

analisados. Esse indicador de desempenho retorna o erro na unidade de medida. Os 

valores do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄 e do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 são utilizados para analisar o ajustamento nas caudas 

e no centro das distribuições, respectivamente (Jung et al., 2017). Também pode ser 

calculado com base nas frequências previstas e observadas num histograma de 

frequências (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃,𝐹) (Ouarda et al., 2016). Os valores de 𝑅𝑀𝑆𝐸 associados 

ao gráfico P-P e ao gráfico Q-Q para a amostra de tamanho n são calculados pelas 

Equações (30) e (31), considerando o número de parâmetros do modelo. Da mesma forma 

se calcula para os dados do histograma de frequências. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 = √
∑ (𝐹𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

(𝑛 − 𝑚 − 1)
 (30) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄 = √
∑ (𝑥𝑖 − �̂�𝑖)2
𝑛
𝑖=1

(𝑛 − 𝑚 − 1)
 (31) 

 

2.4.6.  Teste estatístico do Qui-Quadrado (𝝌𝟐) 

O teste do Qui-Quadrado é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma 

população com uma distribuição específica. Uma característica atraente do teste de ajuste 

Qui-Quadrado é que ele pode ser aplicado a qualquer distribuição univariada para a qual 

se possa calcular a função de distribuição 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 frequências, com 𝐾 intervalos de classes (Yilmaz & Çelik, 2008). 

A estatística do teste Qui-Quadrado é dada pela Equação (32). 
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𝜒2 =∑
(𝑂𝑖 − 𝐸𝑖)

2

𝐸𝑖

𝐾

𝑖=1
 (32) 

 

em que 𝑂𝑖 é a frequência absoluta amostral (número de valores amostrais) observada no 

intervalo de classe 𝑖 e 𝐸𝑖 é a frequência absoluta esperada no intervalo de classe 𝑖. 𝐸𝑖 é 

estimada por �̂�(𝑥𝑖) − �̂�(𝑥𝑖−1) multiplicado pelo tamanho da amostra 𝑛, em que 𝑥𝑖−1 e 𝑥𝑖 

são os limites inferior e superior do 𝑖-ésimo intervalo de classe. Uma frequência absoluta 

amostral mínima geralmente é necessária para cada intervalo de classe, pois uma 

frequência muito pequena para um determinado intervalo de classe terá muito peso. 

Quando uma frequência absoluta amostral de um intervalo de classe é muito pequena, 

geralmente é combinada com o intervalo de classe adjacente. Meyer (1972) recomenda 

uma frequência absoluta mínima igual a 5. 

O teste Qui-Quadrado aceita ou rejeita a hipótese nula de que a distribuição 

amostral observada é consistente com uma dada distribuição teórica. A estatística de teste 

é calculada primeiro e um valor crítico para o teste é encontrado em um determinado nível 

de significância. Duas desvantagens do teste são (Ouarda, et al., 2016): o valor da 

estatística do teste Qui-Quadrado depende de como os dados são agrupados em classes; 

e, requer um tamanho de amostra suficiente para que a aproximação do Qui-Quadrado 

seja válida. 

O Qui-Quadrado está associado com as probabilidades distribuídas em classes e, 

por isso, constitui uma medida do erro relativo em intervalos de classe, sendo mais 

sensível às caudas da distribuição, onde as frequências esperadas são pequenas. Critérios 

que usam a abordagem de histograma têm a vantagem de serem menos afetados por 

observações individuais. No entanto, os resultados dependem da escolha subjetiva dos 

intervalos de classe (Bonamente, 2017). 

2.4.7.  Teste estatístico de Kolmogorov-Smirnov (𝑲𝑺) e Anderson-Darling (𝑨𝑫) 

Os testes 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 também são usados para julgar a adequação de uma 

determinada distribuição teórica para um determinado conjunto de dados. Assim como o 

teste Qui-Quadrado, no contexto da avaliação de distribuições de modelos, os valores das 

estatísticas desses testes são frequentemente usados para comparar a qualidade de ajuste 

de várias distribuições teóricas aos dados observados. Ambas as estatísticas 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 

comparam a 𝐹𝐷𝐴 da distribuição teórica com a distribuição de probabilidade acumulada 
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empírica dos dados. O teste 𝐾𝑆 calcula a maior diferença absoluta entre a distribuição 

prevista e a observada. A estatística do teste 𝐾𝑆 é dada pela Equação (33) (Bonamente, 

2017): 

 

𝐾𝑆 =
𝑚𝑎𝑥

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛
|𝐹𝑖 − �̂�𝑖| (33) 

 

em que �̂�𝑖 é a 𝑖-ésima probabilidade acumulada prevista a partir da 𝐹𝐷𝐴 teórica e 𝐹𝑖 é a 

probabilidade empírica da 𝑖-ésima observação. 

A distribuição acumulada teórica que está sendo testada, deve ser uma distribuição 

contínua e totalmente especificada, ou seja, se os parâmetros de localização, escala e 

forma forem estimados a partir dos dados, a região crítica do teste 𝐾𝑆 não é mais válida, 

embora muitos autores ignorem essa premissa. Para não violar essa restrição aplica-se o 

teste em outra amostra de dados não contidos na amostra utilizada para estimar os 

parâmetros ou em dados simulados (Yilmaz & Çelik, 2008). A hipótese (𝐻0) de que os 

dados seguem uma distribuição especificada é rejeitada quando a estatística de teste, 𝐾𝑆, 

é maior que o valor crítico obtido em tabela ao nível de nível de significância 

especificado. O teste 𝐾𝑆 é mais sensível próximo ao centro da distribuição do que nas 

caudas (Ouarda et al., 2016). 

No contexto da avaliação e comparação de modelos de distribuições de 

probabilidades, o valor da estatística do teste é frequentemente usado para se inferir sobre 

a qualidade do ajuste entre várias distribuições teóricas (Ouarda, et al., 2016). Embora a 

estatística de teste seja utilizada para a comparação das distribuições, o valor de 𝐾𝑆 

associado a um nível de significância e a determinação de um valor crítico para 

comparação é mais útil para determinar a qualidade do ajuste. Entretanto não se pode 

violar os pressupostos do teste. 

O teste 𝐴𝐷 é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma população 

com uma distribuição específica. É uma modificação do teste 𝐾𝑆 e dá mais peso às caudas 

do que o teste 𝐾𝑆. O teste 𝐾𝑆 é de distribuição livre no sentido de que os valores críticos 

não dependem da distribuição específica que está sendo testada (Yilmaz & Çelik, 2008). 

O teste 𝐴𝐷 usa uma distribuição específica no cálculo de valores críticos. Isso tem a 

vantagem de permitir um teste mais sensível e a desvantagem de que valores críticos 

devem ser calculados para cada distribuição. Atualmente, tabelas de valores críticos para 

o teste 𝐴𝐷 estão disponíveis apenas para algumas distribuições, como Normal, Log-
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Normal, Exponencial, Weibull, Valor Extremo do Tipo I e Logística (Anderson & 

Darling 1954). A estatística do teste 𝐴𝐷, escrita para uma amostra finita de dados, é 

expressa pela Equação (34): 

 

𝐴 = {−𝑛 −∑
2𝑖 − 1

𝑛

𝑛

𝑖=1
[𝑙𝑛(�̂�𝑖) + 𝑙𝑛(1 − �̂�𝑛−𝑖+1)]} (34) 

 

É importante notar que 𝜒2, 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 são comumente usados na prática para avaliar 

se uma determinada distribuição teórica representa a distribuição empírica de um 

determinado conjunto de dados. Isso se deve ao fato de que estes representam testes 

estatísticos com valores críticos de teste explicitamente definidos. Os valores críticos para 

𝜒2 e 𝐴𝐷 dependem da distribuição teórica, enquanto o valor crítico é independente da 

distribuição teórica para 𝐾𝑆 (Ouarda, et al., 2016). 

Os métodos apresentados acima têm diferentes vantagens e desvantagens. 𝑅𝑃𝑃
2 , 

𝑅𝑃𝑃,𝐹
2 , 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 estão relacionados com o gráfico P-P. Eles são, portanto, mais sensíveis 

à parte central da distribuição, onde o gradiente da função de distribuição cumulativa é 

maior (Gerson, 1975). De acordo com o autor, pequenas diferenças na variável 𝑥 (∆𝑥) 

pode resultar grandes diferenças nas probabilidades 𝐹. Por exemplo, um ∆𝑥 na parte 

central da distribuição produz uma variação maior em 𝐹 do que na cauda superior direita. 

Por causa da função peso envolvida na definição do teste 𝐴𝐷, ele é mais sensível nas 

caudas da distribuição do que 𝐾𝑆. 𝑅𝑄𝑄
2  está relacionado ao gráfico Q-Q. É, portanto, mais 

sensível às caudas da distribuição onde o gradiente da função de distribuição acumulada 

inversa é maior (Gerson, 1975).  

O uso de gráficos P-P é frequentemente preferível ao uso de gráficos Q-Q porque 

a posição do gráfico Weibull fornece uma estimativa imparcial das probabilidades 

acumuladas observadas para o gráfico P-P, independentemente da distribuição teórica 

considerada (Morgan et al., 2011; Soukissian, 2013). De acordo com Ouarda, et al. (2016) 

𝐿𝑛 𝐿, 𝐴𝐼𝐶 e 𝐵𝐼𝐶 também são mais sensíveis às caudas das distribuições. De fato, a 

definição desses critérios inclui a soma das densidades das variáveis observadas 

transformadas logaritmicamente, e a magnitude da densidade transformada 

logaritmicamente é maior nas caudas do que na parte central da distribuição. 

𝑅𝑝𝑝
2 , 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 e 𝜒2 estão associados a probabilidades em intervalos de classe. 

Como o 𝜒2 é uma medida do erro relativo em intervalos de classe, ele é mais sensível às 
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caudas da distribuição, onde as frequências esperadas são pequenas, do que 𝑅𝑝𝑝
2  e 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 (Montgomery & Runger, 2014). 

A maioria dos critérios convencionais discutidos acima não consideram a 

parcimônia dos modelos. 𝐴𝐼𝐶, 𝐵𝐼𝐶 e 𝑅𝑎𝑗
2  , por outro lado, penalizam modelos que 

possuem maior número de parâmetros. A utilização do 𝑅𝑎𝑗
2  é mais relevante quando se 

adota a abordagem do histograma de distribuição de frequências (𝑅𝑃𝑃,𝐹
2  ; 𝑅𝑝𝑝

2 ) . Por outro 

lado, quando nenhum histograma é definido e os dados usados diretamente (𝑅𝑃𝑃
2  e 𝑅𝑄𝑄

2 ), 

o 𝑅𝑎𝑗
2  é muito semelhante ao 𝑅2 convencional devido ao grande tamanho da amostra 

normalmente disponível (Ouarda, et al., 2016). De fato, a Equação (26) mostra que 

quando 𝑛 é muito grande em relação a 𝑚 tem-se 𝑅𝑎𝑗
2 ≈ 𝑅2 e o ajuste devido ao número 

de parâmetros não é significativo. 

Os critérios que utilizam a abordagem do histograma (𝜒2, 𝑅𝑃𝑃,𝐹
2  , 𝑅𝑝𝑝

2  e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝) 

têm a vantagem de serem menos afetados pelas observações individuais (Ouarda et al., 

2016). No entanto, os resultados dependem da escolha subjetiva dos intervalos de classe. 

É importante observar que 𝜒2, 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 são comumente usados na prática para avaliar se 

uma determinada distribuição teórica representa a distribuição de um determinado 

conjunto de dados. Isso se deve ao fato de que estes representam testes estatísticos com 

valores críticos de teste explicitamente definidos. Os valores críticos para 𝜒2 e 𝐴𝐷 

dependem da distribuição teórica, enquanto o valor crítico de 𝐾𝑆 é independente da 

distribuição teórica (Yilmaz & Çelik, 2008). 

Os valores dos critérios 𝑅2, 𝜒2, 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 estão em escalas independentes da 

amostra considerada e, portanto, podem ser usados para comparar o ajuste de amostras 

diferentes (Ouarda et al., 2016). Isso não é possível com critérios como 𝐴𝐼𝐶 ou 𝑅𝑀𝑆𝐸, 

pois seus valores diferem significativamente de uma amostra para outra. Tais critérios só 

podem ser usados para comparar o ajuste de diferentes modelos para o mesmo conjunto 

de dados. 

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

O diagrama de razão de momentos constitui um método alternativo para a 

avaliação da qualidade de ajuste de 𝐹𝐷𝑃𝑠 e tem sido amplamente utilizado em 

hidrometeorologia. Bobée et al. (1991) apontaram que os diagramas de razão de 

momentos têm sido usados como técnicas para selecionar uma distribuição 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 distribuições de um determinado conjunto e classificar um 

conjunto de distribuições, separando-as em um número finito de categorias. Com esta 

abordagem, todos os valores possíveis do quadrado dos coeficientes de assimetria e 

curtose são representados em um sistema de coordenadas para cada distribuição. A 

seleção da distribuição apropriada para ajustar uma amostra de dados é feita com base na 

localização da amostra de dados no sistema de coordenadas.  

A principal vantagem dessa abordagem é que ela permite uma comparação fácil 

do ajuste de várias 𝐹𝐷𝑃𝑠 em um único diagrama. Os diagramas de razão de momentos 

também são fáceis de implementar com as informações e equações disponíveis na 

literatura, fornecendo a relação aproximada entre momentos para as 𝐹𝐷𝑃𝑠 mais populares 

(Holskin & Wallis, 1997; Rao & Hamed, 2000) A posição de uma série temporal (ou seja, 

uma estação) no diagrama é simplesmente calculada com as equações de momentos. 

O diagrama de razão de L-momentos, uma variante do diagrama de razão de 

momentos convencional, introduzido por Hosking (1990), tem sido usado para selecionar 

as 𝐹𝐷𝑃𝑠 adequadas para modelar variáveis hidrometeorológicas em muitos estudos 

(Hosking & Wallis, 1997; Hosking, 1990; Zin et al., 2009;). Hosking & Wallis (1997) 

apresentaram as vantagens teóricas dos momentos L-sobre os momentos convencionais: 

eles são capazes de caracterizar uma gama mais ampla de distribuições e são mais 

robustos à presença de outliers nos dados quando estimados a partir de uma amostra. Eles 

também indicaram que a experiência mostra que os L-momentos são menos sujeitos a 

viés na estimativa. Vogel & Fennessey (1993) concluíram que os diagramas de razão de 

L-momentos devem ser preferidos sobre diagramas de razão de momento para aplicações 

em hidrologia. A principal razão é que os estimadores de L-momento são quase 

imparciais para todos os tamanhos de amostra e todas as distribuições. 

Ouarda et al. (2016) desenvolveram as abordagens dos diagramas de razão de 

momentos e L-momentos para análise de dados de velocidade do vento e avaliaram a 

adequação de uma ampla seleção de 𝐹𝐷𝑃𝑠 para ajustar os dados de velocidade do vento 

registrados em 7 estações a 10 m de altura nos Emirados Árabes Unidos. Para fins de 

comparação, as 𝐹𝐷𝑃𝑠 usadas por Ouarda et al. (2016) para análise da velocidade de 

ventos foram representadas nos diagramas de razão de momentos. Essas 𝐹𝐷𝑃𝑠 incluem 

Weibull a dois e três parâmetros, Gumbel ou Valor Extremo Tipo I, Gama, Gama 

Generalizada, Generalizada de Valores Extremos, Log-Normal a dois e três parâmetros, 

Pearson Tipo III, Log-Pearson Tipo III e Kappa. Ambas as abordagens, razão 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 Estatísticas amostrais 

 

2.5.1 Coeficiente de momento de assimetria (𝑪𝒂) 

Uma distribuição é dita simétrica quando apresenta o mesmo valor para a moda, 

a média e a mediana. Numa distribuição estatística, a assimetria é o quanto a curva de 

frequência se desvia ou se afasta da posição simétrica. Quando a cauda da curva da 

distribuição declina para direita, tem-se uma distribuição com curva assimétrica positiva. 

Analogamente, quando a cauda da curva da distribuição declina para esquerda, tem-se 

uma distribuição com curva assimétrica negativa (Bonamente, 2017). Para, 𝐶𝑎 = 0 diz-se 

que a distribuição é simétrica (é o caso da distribuição Normal); se , 𝐶𝑎 > 0 a distribuição 

apresenta assimetria à direita; e , 𝐶𝑎 < 0 a distribuição apresenta assimetria à esquerda. 

 

2.5.2 Coeficiente de momento de curtose (𝑪𝒄) 

Curtose significa o quanto de uma variável se encontra nas caudas da distribuição. 

A contribuição do pico ou do intervalo central para a curtose é pequena, embora essa ideia 

seja prevalente. A curtose não 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 concentração ou dispersão dos valores de um conjunto de 

observações em relação às medidas de tendência central em relação a uma distribuição de 

frequências conhecida (a distribuição Normal). A distribuição mesocúrtica apresenta uma 

curva de frequências idêntica à da distribuição Normal. Uma distribuição leptocúrtica 

apresenta uma curva de frequências mais fechada que a da distribuição Normal. As caudas 

das distribuições leptocúrticas, para a direita ou para a esquerda, são “pesadas”, ou 

espessas. Em geral, as distribuições leptocúrticas são identificadas pelos picos altos e 

finos. Já a distribuição platicúrtica apresenta uma curva de frequências mais aberta que a 

da distribuição Normal. Estas distribuições têm caudas “leves” ou finas ou não têm cauda. 

Em geral, o pico é mais baixo do que o das distribuições leptocúrticas. Se , 𝐶𝑐. = 3 diz-se 

que a distribuição é mesocúrtica (é o caso da distribuição Normal); se , 𝐶𝑐. < 3, diz-se que 

é platicúrtica; e se , 𝐶𝑐 > 3 é leptocúrtica. 
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2.5.2 Moda (𝑴𝒐) 

Por definição, a moda é o valor mais frequente da distribuição de frequências. 

Entretanto, para variáveis aleatórias contínuas, nem sempre isso é possível, pois os 

valores amostrados podem não se repetir e, assim, todos os dados apresentarem 

frequências iguais a 1/n (Bonamente, 2017). Amoda está contida no intervalo de classe 

de maior frequência assim calcula-se a moda a partir de dados agrupados por interpolação 

(Devore, 2014) 

2.5.3 Mediana (𝑴𝒆) 

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 ímpar, 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 estão 

equidistantes das extremidades da série (Devore, 2006). 

2.6 Período de Retorno e Risco 

Período de retorno (𝑇), também conhecido como tempo de retorno, intervalo de 

recorrência ou tempo de recorrência, é o intervalo médio de tempo estimado que um 

determinado evento hidrológico, como evapotranspiração, chuva, ventos dentre outros., 

é igualado ou superado pelo menos uma vez. Corresponde ao inverso da probabilidade de 

um evento ser igualado ou ultrapassado [Equação (90)]. Assim se uma determinada 

grandeza hidrológica tem a probabilidade de ser igualada ou excedida igual a 10% seu 

período de retorno será: T = 1/0,1 = 10 anos. Este parâmetro estatístico é fundamental 

para análise de risco e dimensionamento de sistemas hídricos, como sistema de irrigação. 

Engenheiros de irrigação frequentemente aconselham período de retorno de 4 a 5 anos 

para 𝐸𝑇0. de projeto de sistemas de irrigação. 

Projetos de irrigação que devam durar vários anos expõe-se todo ano a um risco 

igual à probabilidade de excedência da 𝐸𝑇0. de projeto. O risco (𝑅) é chance que existe 

de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da sua vida útil. 
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2.7 Vazão necessária a um sistema de irrigação 

A vazão necessária a um sistema de irrigação depende da área a ser irrigada 

simultaneamente em um evento de irrigação, da evapotranspiração de cultura, do 

intervalo entre duas irrigações sucessivas, do tempo de aplicação de água durante o evento 

de irrigação e da eficiência de aplicação de água pelo sistema. 

 

 

 

 



  

52 

 

3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Caracterização geográfica e climática da região de estudo 

O município de Bom Jesus da Lapa está localizado na mesorregião do Vale São-

Franciscano da Bahia, ocupa uma área de 4115,524 km², sendo parte dessa área ocupada 

por produção agrícola, onde a fruticultura tem peso importante para a região, o qual 

grande parte é irrigada (figura 1). 

  

Figura 1. Cidade de Bom Jesus da Lapa com região de perímetro irrigado (Projeto 

Formoso). 

 

Para o presente estudo, foram utilizados dados do Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET), a partir Banco de Dados Meteorológicos para Ensino e Pesquisa 

(BDMEP), oriundos da Estação Meteorológica Convencional de Bom Jesus da Lapa – 

BA, com as seguintes coordenadas geográficas: latitude – 13º 25’ 11’’ S, longitude – 43º 

40’ 54’’ W e altitude de 447,8 m.  

Segundo estudos de Costa et al. (2019), a classificação climática do município de 

Bom Jesus da Lapa, pelo método proposto por Thornthwaite (1948), é do tipo C1 w2 A’ 

a’, representando um clima megatérmico sub – úmido, seco, com grande deficiência 

hídrica no inverno. Este método utiliza dados do excesso e déficit hídrico anual, derivada 

do balanço hídrico.  

De acordo os dados observados na estação meteorológica, em um período de 37 

anos compreendido entre 1970 e 2020, após excluídos treze anos com falhas, na Tabela 

3 observa-se que a precipitação pluvial média anual foi de 790,6 mm. As maiores chances 

de chuva ocorrem na primavera. Na Figura 2 apresentam-se a precipitação acumulada em 

cada ano analisado e a evapotranspiração de referência nesses mesmos anos. A 

https://pt.wikipedia.org/wiki/Mesorregi%C3%A3o_do_Vale_S%C3%A3o-Franciscano_da_Bahia
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mesorregi%C3%A3o_do_Vale_S%C3%A3o-Franciscano_da_Bahia
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temperatura média do ar é de 26oC, sendo a mínima da ordem de 20,1o C, em média, e o 

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

A máxima foi 32,8o C, em média, sendo a máxima absoluta de 41,6 °C, ocorrida no mês 

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

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

 

Tabela 3. Estatísticas da amostra de variáveis do clima observadas no período de 37 anos 

analisados 

Estatística T 

(°C) 

UR 

(%) 

v 

(m s-1) 

NH  

(h dia-1) 

PP 

(mm ano-1) 

Q1 24,4 47,5 0,87 11,46 605,9 

Q2 25,8 58,5 1,23 12,00 751,4 

Q3 27,4 71,75 1,73 12,53 960,2 

Média 26,0 59,88 1,35 11,99 790,6 

Máximo 

absoluto 

41,6 100 7,30 12,8 1200,6 

Mínimo 

absoluto 

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

Q1: Primeiro quartil; Q2: Segundo quartil (mediana); Q3:Terceiro quartil; UR: umidade relativa média 

diária; T: temperatura média diária; v – velocidade média diária do vento; NH – número de hora de brilho 

solar no dia; PP: precipitação média anual. 

 

Figura 2. Variação da precipitação anual e da evapotranspiração de referência em 37 anos 

de observação da cidade de Bom Jesus da Lapa. 
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Tendo-se estimado os valores diários de evapotranspiração de referência, 

seguindo os passos gerais do fluxograma apresentado na Figura 3, foram ajustadas 

funções densidade de probabilidade para estimar a probabilidade de não excedência da 

evapotranspiração de referência na cidade de Bom Jesus da Lapa – BA. 

 

 

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

evapotranspiração de referência da cidade de Bom Jesus da Lapa-BA. 

3.2 Dados e período utilizado para o estudo 

Para a estimativa da evapotranspiração de referência da região 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 interpolação por máximos valores utilizando a 

planilha do Excel®. Assim foram descartados da série histórica, os anos de 1971, 1972, 

1981-1991 e 2009. 

As estatística de dados observados de temperatura média diária do ar, umidade 

relativa média diária do ar, velocidade média diária do vento e número de horas de horas 

diárias de brilho solar na estação meteorológica de Bom Jesus da Lapa, utilizados para o 

cálculo de 𝐸𝑇0, estão apresentadas na Tabela 3. 
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3.3 Estimativa da Evapotranspiração de referência 

A evapotranspiração de referência (𝐸𝑇𝑜) diária foi calculada pelo modelo de 

Penman-Monteith, parametrizado e recomendado pela FAO, no Boletim N° 56 (Allen et 

al., 1998), conforme a Equação (1) apresentada no capítulo 2, além de outras variáveis 

necessárias, que não são passiveis de medição nas estações e devem ser calculados 

conforme descritos a seguir: 

O valor de ∆ (inclinação da curva de variação da pressão de saturação de vapor de 

água com a temperatura média diária do ar atmosférico, kPa oC-1) é calculado pela 

Equação (35): 

 

∆=
4098 [0,6108 𝑒𝑥𝑝 (

17,27 𝑇
𝑇 + 237,3)]

(𝑇 + 237,3)2
 

(35) 

 

Em que: 𝑒𝑥𝑝: refere-se à base do logaritmo natural 𝑒 (2,71828) e 𝑇 a temperatura média 

diária do ar em o C. 

O coeficiente γ (constante psicrométrica, kPa oC-1) é alculado utilizando a 

Equação (36): 

γ = 0,665 10−3𝑃𝑎𝑡𝑚 (36) 

 

Em que: 𝑃𝑎𝑡𝑚 é a pressão atmosférica local (kPa). 

A pressão atmosférica local (kPa), é calculada com base na altitude do local (z), 

pela Equação (37): 

𝑃𝑎𝑡𝑚 = 101,3 (
293 − 0,0065 𝑧

293
)
5,26

 (37) 

 

Em que: 𝑧 é a altitude do local (m). 

O déficit de saturação de vapor é obtido pela diferença entre 𝑒𝑠 (kPa) e 𝑒𝑎 (kPa), 

em que:  

 

𝑒𝑠 = 0,6108 𝑒𝑥𝑝 [(
17,27 𝑇

𝑇 + 237,3
)] (37) 
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𝑒𝑎 = (
𝑒𝑠 𝑈𝑅

100
) (38) 

 

Em que: 𝑈𝑅 é a umidade relativa média do ar (%).  

O saldo de radiação (𝑅𝑛, MJ m-2 dia-1) é calculado pela Equação (39: 

 

𝑅𝑛 = 𝑅𝑛𝑠 − 𝑅𝑛𝑙 (39) 

 

Em que: 𝑅𝑛𝑠 é o saldo de radiação de ondas curtas (MJ m-2 dia-1); e 𝑅𝑛𝑙 é o saldo de 

radiação de ondas longas (MJ m-2 dia-1). 

O saldo de radiação de ondas curtas (𝑅𝑛𝑠) é obtido pela seguinte expressão: 

 

𝑅𝑛𝑠 = (1 − α)𝑅𝑠 (40) 

 

Em que, 𝑅𝑠 é a radiação solar incidente (MJ m-2 dia-1) e α é o coeficiente de reflexão da 

vegetação (albedo), sendo considerado igual a 0,23 para a cultura de referência. 

O saldo de radiação de ondas longas (𝑅𝑛𝑙) é obtido pela Equação (41): 

 

𝑅𝑛𝑙 =  σ [
(𝑇𝑚á𝑥    + 273,3)

4 + (𝑇𝑚í𝑛 + 273,3)
4

2
] (0,34 − 0,14√𝑒𝑎) (1,35

𝑅𝑠
𝑅𝑠𝑜

− 0,35) 
(

41) 

Em que:  

σ – constante de Stefan-Boltzmann (4,903 x 10-9 MJm-2 dia-1); 

𝑇𝑚á𝑥 – Temperatura máxima do dia (°C); 

𝑇𝑚í𝑛 – Temperatura mínima do dia (°C); 

𝑅𝑠 – Radiação solar incidente (MJ m-2 dia-1); 

𝑅𝑠𝑜 – Radiação solar incidente na ausência de nuvens (MJ m-2 dia-1); 

𝑒𝑎 – é a pressão atual de vapor (kPa), calculada pela Equação (38).  

O 𝑅𝑠𝑜 é calculado pela Equação (42): 

 

𝑅𝑠𝑜 = (0,75 + 2 ∗ 10
−5 𝑧)𝑅𝑎 (42) 

 

Em que: 

  𝑧 a altitude local (m) e 𝑅𝑎 a radiação solar no topo da atmosfera (MJ m-2 dia -1). 

O valor de 𝑅𝑎 é calculado pela Equação (43): 
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𝑅𝑎 =
118,08

𝜋 
𝑑𝑟[ 𝜔𝑠 𝑠𝑒𝑛(𝜙) 𝑠𝑒𝑛(𝛿) +  𝑐𝑜𝑠(𝜙) 𝐶𝑜𝑠(𝛿) 𝑠𝑒𝑛( 𝜔𝑠)] 

(43) 

 

Em que: ϕ representa a latitude do local em radianos. Para converter graus para radianos 

multiplica-se por π (3,14159) e divide-se por 180; ωs é o ângulo horário ao nascer do sol; 

𝑑𝑟 é a distância inversa relativa entre a Terra e o Sol; e δ é a declinação solar. 

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

 

𝑑𝑟 = 1 + 0,033 ∗ 𝑐𝑜𝑠 (
2π

365 
𝐽) 

(44) 

 

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

A declinação solar δ (rad) é dada por: 

 

δ = 0,409 𝑠𝑒𝑛 (
2π

365 
𝐽 − 1,39) 

(45) 

 

O ângulo horário ao nascer do sol ωs (rad) é calculado por:  

 

𝜔𝑠 =
𝜋

2
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 [

− 𝑡𝑎𝑛(𝜙 )𝑡𝑎𝑛 (𝛿)

𝑋0,5 
] (46) 

Em que: 

𝜙: latitude do local em radianos; 

𝛿: declinação solar e 

𝑋 = 1 − [𝑡𝑎𝑛 (𝜙)]2[𝑡𝑎𝑛 (𝛿)]2 

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

 

3.4  Organização dos dados e estatística amostral  

Para as análises das probabilidades de 𝐸𝑇0 não exceder um certo valor, os valores 

de 𝐸𝑇𝑜 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 

irrigações. Por exemplo: 𝐸𝑇0 acumulada em intervalo de 3 dias: dia 1 + dia 2 + dia 3; dia 

2 + dia 3 + dia 4; dia 3 + dia 4 + dia 5, e assim por diante.  

Foram utilizados valores diários de 𝐸𝑇0 em uma sequência de 37 anos para 

compor as 𝐸𝑇0 acumuladas nos diferentes períodos. para as análises de probabilidades os 
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dados de 𝐸𝑇0 foram organizados em ordem crescente e calcularam-se as probabilidades 

acumuladas empíricas associadas pela posição de plotagem de Weibull (Morgan et al. 

2011) [Equação (21)] 

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

mediana, o coeficiente de assimetria e de curtose, de acordo com as seguintes equações 

(Devore, 2006): 

3.4.1  Média 

�̅� =
1

𝑛 − 1
∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 (47) 

Em que: 

�̅� : média dos valores de 𝑥𝑖; 

𝑛: tamanho da amostra; 

𝑥𝑖: i-ésimo valor da amostra. 

 

3.4.2  Desvio padrão (𝑺) 

𝑆 = √
1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖 − �̅�)2
𝑛

𝑖=1

 (48) 

Em que: 

𝑆: desvio padrão; 

𝑛: total da amostra 

𝑥𝑖: i-ésimo valor da amostra e 

�̅� : média dos valores de xi. 

3.4.3 Coeficiente de momento de assimetria 

𝐶𝑎 =
𝑀3

𝑆3
 (49) 

Em que:  

𝐶𝑎: coeficiente de assimetria; 

𝑀3: momento de ordem 3 centrado na média, calculado pela Equação (50).  

𝑀3 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖 − �̅�)

3

𝑛

𝑖=1

 (50) 

3.4.4 Coeficiente de momento de curtose 
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𝐶𝑐 =
𝑀4

𝑆4
 (51) 

Em que: 

𝐶𝑐: coeficiente de curtose; 

𝑀4: o momento de ordem 4 centrado na média, calculado pela Equação (52).  

𝑀4 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖 − �̅�)

4

𝑛

𝑖=1

 (52) 

3.4.5 Moda 

𝑀𝑜 = 𝐿 +
𝐷1

𝐷1 + 𝐷2
 𝐶 (53) 

Em que: 

𝐿: limite inferior da classe modal; 

𝐶: amplitude da classe modal; 

𝐷1: diferença entre a maior frequência e a frequência da classe imediatamente 

anterior; 

𝐷2: diferença entre a maior frequência e a frequência da classe imediatamente 

seguinte. 

Para este trabalho os dados das amostras foram agrupados em classes utilizando 

as seguintes amplitudes de classe: período de 1 dia: 𝐶 = 0,5 mm dia-1; período de 2 dias: 

𝐶 = 1 mm dia-1; período de 3 dias: 𝐶 = 1,5 dias, ... período 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 

quantidade de elementos. 

3.5 Modelos de probabilidades teóricos analisados 

Foram ajustados dez modelos de funções densidade de probabilidades e as curvas 

de probabilidade observadas e estimadas foram comparadas. Foram empregados sete 

modelos de um componente: Weibull de dois parâmetros, Normal de dois parâmetros, 

Log Normal de dois parâmetros, Beta de dois parâmetros, Gama de dois parâmetros, Burr 

XII de três parâmetros, Burr XII de quatro parâmetros; e três modelos de mistura de dois 

componentes: Weibull + Weibull, com cinco parâmetros; Generalizada de Valores 
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Extremos + Weibull, com seis parâmetros; e Burr XII + Generalizada de Valores 

Extremos, com sete parâmetros. 

3.5.1 Função densidade de probabilidade de Weibull de dois parâmetros: W2 

As funções densidade de probabilidade (𝐹𝐷𝑃) e função de distribuição acumulada 

(𝐹𝐷𝐴) de Weibull a dois parâmetros são definidas pelas Equações (54) e (55) (Weibull 

& Sweden, 1951), constituindo-se em uma 𝐹𝐷𝑃 bastante flexível (Morgan et al., 2011), 

tendo sido utilizada por Uliana (2017) para analisar a distribuição de frequências da 𝐸𝑇0 

no estado do Espírito Santo. 

𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) = (
𝛼

𝛽
) (
𝑥

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑥

𝛽
)
𝛼

] (54) 

 

𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽) = 1 − 𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑥

𝛽
)
𝛼

] (55) 

 

Em que:  𝛽 ≥ 0 o parâmetro de escala, medido na mesma unidade que 𝑥, α ≥ 0 o 

parâmetro de forma (adimensional), e 𝑥 ≥ 0 é a variável aleatória contínua. 

A estimativa dos parâmetros da 𝐹𝐷𝑃 de Weibull, utilizando o método da Máxima 

Verossimilhança, resulta nas Equações (56) e (57). O parâmetro 𝛼 é resolvido por um 

método iterativo e em seguida estima-se 𝛽 pela Equação (58). 

 

𝛼 = [
∑ 𝑥𝑖

𝛼 ln 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑥𝑖
𝛼𝑛

𝑖=1

+
1

𝑛
∑ln 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

]

−1

 (56) 

 

𝛽 = [
1

𝑛
∑(𝑥𝑖)

𝛼

𝑛

𝑖=1

]

1/𝛼

 (57) 

 

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

software R. 

3.5.2 Função densidade de probabilidade Normal de dois parâmetros: N2 

A 𝐹𝐷𝑃 Normal de dois parâmetros é uma das mais utilizadas em estudos 

hidrológicos e mais recomendadas para descrever a distribuição de probabilidades de 𝐸𝑇0 

(Saad 1990; Saad, et al. 2022; Allen et al., 2007; Denski et al. 2015). Uma variável 
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aleatória contínua 𝑋, que tome todos os valores reais −∞ < 𝑥 < ∞, tem distribuição 

normal, com parâmetros de forma 𝛼 e escala  𝛽 (média e desvio padrão, respectivamente), 

se sua 𝐹𝐷𝑃 for da forma da Equação (58). Os parâmetros 𝛼 e 𝛽 devem satisfazer às 

condições −∞ < 𝛼 < ∞ e 𝛽 > 0. A 𝐹𝐷𝐴 é definida pela Equação (59). 

 

𝑓(𝑥;  𝛼, 𝛽) =
1

𝛽√2𝜋
𝑒
− 
(𝑥−𝛼)2

2 𝛽2  −∞ < x < ∞ (58) 

 

Em que: 𝑒, denota a base do sistema de logaritmos naturais e é aproximadamente 

2,718282 e 𝜋 a constante matemática (relação entre o comprimento e o diâmetro de uma 

circunferência) com valor aproximado de 3,14159. 

 

𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽) =
1

𝛽√2𝜋
∫ 𝑒

−
(𝑥−𝛼)2

2 𝛽2  𝑑𝑥
𝑥′

−∞

 (59) 

 

Os parâmetros de forma (média) e escala (desvio padrão) da 𝐹𝐷𝑃 Normal são 

estimados pelas Equações (47) e (48) respectivamente. A solução da equação (59) requer 

a utilização de métodos numéricos, por exemplo o método da quadratura de Simpson ou 

uma aproximação polinomial apresentada em Albramowitz & Stegun (1972). Neste 

trabalho utilizou-se o Software R para calcular 𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽). 

3.5.3 Função densidade de probabilidade Log-Normal de dois parâmetros: LN2 

Na literatura existem alguns esforços para ajustar a distribuição Log-Normal a 

dados de 𝐸𝑇0. Desnki & Back (2015) utilizara a 𝐹𝐷𝑃 𝐿𝑁2 para ajustar dados de 𝐸𝑇0 para 

Urussanga – SC e encontraram boa aderência, já Uliana et al. (2017) não obtiveram 

sucesso ao aplicarem essa 𝐹𝐷𝑃 em dados de 𝐸𝑇0 no estado do Espírito Santo. Uma 

variável aleatória contínua 𝑋 tem distribuição Log-Normal quando 𝐿𝑛 𝑥𝑖 tem distribuição 

Normal. A distribuição Log-Normal padrão de 2 parâmetros (𝛼 e 𝛽, de forma e de escala, 

respectivamente) e não é definida para valores nulos de 𝑥. A 𝐹𝐷𝑃 e a 𝐹𝐷𝐴 são expressas 

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

 

𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) =
1

𝑥 𝛽√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 {−

1

2
[
𝑙𝑛 (𝑥) − 𝛼

𝛽
]
2

} (60) 
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𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽) = ∫
1

𝑥 𝛽 √2𝜋
𝑒
−
[ln(𝑥)−𝛼]2

2 𝛽2  𝑑𝑥
𝑥′

>0

 (61) 

 

A estimativa dos parâmetros de forma e escala da distribuição Log-Normal, feita 

pelo método da Máxima Verossimilhança, resulta nas Equações (62) e (63) (Carta et 

al.,2009). A solução da Equação (61) requer um método numérico. A solução da 𝐹𝐷𝐴 foi 

feita pelo Software R. 

 

𝛼 =
1

𝑛 − 1
∑𝑙𝑛 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 (62) 

 

𝛽 = √
1

𝑛 − 1
∑[𝑙𝑛 ( 𝑥𝑖) − 𝛼]2
𝑛

𝑖=1

 (63) 

 

3.5.4 Função densidade de probabilidade Beta de dois parâmetros: B2 

Desde o final dos anos 60, vários pesquisadores utilizaram a 𝐹𝐷𝑃 Beta para 

representar a distribuição de probabilidades da 𝐸𝑇0 e outras variáveis meteorológicas e 

hídricas 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 parâmetros 𝛼 e 𝛽 é definida para um intervalo [𝑎, 𝑏] pela Equação (64) 

(Falls, 1973): 

 

𝑓(𝑥;  𝛼, 𝛽) =
1

(𝑏 − 𝑎)

𝛤(𝛼 + 𝛽)

𝛤(𝛼) 𝛤(𝛽)
(
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
)
𝛼−1

(1 −
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
)
𝛽−1

 (64) 

 

Em que: : 𝑎 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏, 𝛼 > 0, 𝛽 > 0; onde 𝑎 e 𝑏 são o menor e o maior valor da série de 

dados, respectivamente, 𝑥 é um valor qualquer da variável aleatória contínua em estudo, 

no caso a 𝐸𝑇0, compreendido no intervalo [𝑎, 𝑏] e 𝛤(… ) é a função gama. 

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

relação [Equação (65)]: 
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𝑦 =
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
 (65) 

 

onde 𝑦 é a variável transformada de tal forma que 0 ≤ 𝑦 ≤ 1. 

 A 𝐹𝐷𝑃 Beta assume então a seguinte forma: 

 

𝑓(𝑦;  𝛼, 𝛽) =
𝛤(𝛼 + 𝛽)

𝛤(𝛼) 𝛤(𝛽)
(𝑦)𝛼−1(1 − 𝑦)𝛽−1 (64) 

 

A forma da 𝐹𝐷𝑃 depende da magnitude dos parâmetros 𝛼 e 𝛽. Quando 𝛼 > 1 e 

𝛽 > 1, a distribuição apresenta um pico; quando 𝛼 < 1 e 𝛽 < 1, a distribuição tem a e 

forma de um U; quando 𝛼 < 1 e 𝛽 ≥ 1, a forma é de um J invertido; quando 𝛼 ≥ 1 𝛽 <

1, a forma é de um J; e quando 𝛼 = 𝛽 a distribuição é simétrica, sendo o caso especial 

quando 𝛼 = 𝛽 = 1 que representa a distribuição triangular. 

A 𝐹𝐷𝐴 Beta 𝐹(𝑦;  𝛼, 𝛽) fornece a probabilidade de que a variável aleatória 𝑌 (no 

caso a 𝐸 

𝑇0) não exceda um certo valor 𝑦′ [Equação (65)]. 

 

𝐹(𝑦;  𝛼, 𝛽) =
𝛤(𝛼 + 𝛽)

𝛤(𝛼) 𝛤(𝛽)
∫ (𝑦)𝛼−1(1 − 𝑦)𝛽−1𝑑𝑦
𝑦′

0

 (65) 

 

Estimativas dos parâmetros 𝛼 e 𝛽 da distribuição Beta são difíceis de serem 

obtidas pelo método da Máxima Verossimilhança, por isso o procedimento empregado 

nesse trabalho foi o método dos Momentos, utilizando as Equações (66), (67), (68) e (69). 

 

𝛼 =
𝑀1(𝑀1 −𝑀2)

𝑀2 −𝑀1
2  (66) 

 

𝛽 =
(1 −𝑀1)(𝑀1 −𝑀2)

𝑀2 −𝑀1
2  (67) 

 

𝑀1 =
1

𝑛
∑𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 (68) 
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𝑀2 =
1

𝑛
∑𝑦𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 (69) 

 

em que, 𝑀1 e 𝑀2 são os momentos de ordem 1 e 2 para a variável 𝑦 (variável 𝑥 

transformada pela Equação (65). 

A Equação (65) pode ser resolvida por um método numérico, por exemplo o 

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

 

3.5.5 Função densidade de probabilidade Gama de dois parâmetros: G2 

A 𝐹𝐷𝑃 Gama é amplamente aplicada na descrição para modelagem da 

distribuição de probabilidades de precipitação pluvial. Também se encontram aplicações 

para distribuição de 𝐸𝑇0 (Saad 1990; Uliana et al., 2017). Seja 𝑥 uma variável aleatória 

contínua que assume apenas valores não negativos, diz-se que que 𝑥 tem uma distribuição 

de probabilidade Gama incompleta, com parâmetro de forma 𝛼 e de escala 𝛽, caso sua 

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

 

𝑓(𝑥;  𝛼, 𝛽) =
1

𝛽𝛼𝛤(𝛼)
𝑥𝛼−1𝑒−𝑥 𝛽⁄  (70) 

 

em que, 𝛼 > 0, 𝛽 > 0 e 0 ≤ 𝑥 < ∞ e 𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) = 0 para outros valores. O parâmetro 𝛽, 

de escala, depende da variabilidade dos valores de 𝑥 e o parâmetro 𝛼, de forma, é 

proporcional aos valores de 𝑥. A FDP Gama é positivamente assimétrica e o grau de 

assimetria depende inversamente dos parâmetros de forma. A moda da distribuição é 

𝛽(𝛼 − 1) se 𝛼 > 1, e zero se 0 ≤ 𝛼 ≤ 1. 

A probabilidade de que a 𝐸𝑇0 em um determinado período não exceda a um valor 

𝑥′ [𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽)], é dada pela 𝐹𝐷𝐴 Gama incompleta (Equação (71) (Montgomery & 

Runger, 2014): 

 

𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽) =
1

𝛽𝛼𝛤(𝛼)
∫ 𝑥𝛼−1𝑒−𝑥 𝛽⁄  𝑑𝑥
𝑥

0

  (71) 
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Pelo método de Máxima Verossimilhança estimam-se os parâmetros da FDP 

Gama [Equações (72), (73) e (74)] (Thom, 1958): 

 

𝛽 =
1

𝛼 𝑛
∑𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 (72) 

 

𝛼 =
1 + √1 +

4𝐴
3

4𝐴
 

(73) 

 

𝐴 = ln (
1

𝑛
∑𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

) −
1

𝑛
∑𝑙𝑛(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (74) 

 

A integral definida pela Equação (71) pode ser resolvida por desenvolvimento em 

Série de Taylor (Saad, 1990), por aproximação pelo método de Newton-Raphson 

(Bernardo, 1975) ou, ainda, por meio de métodos numéricos de cálculo aproximado de 

integrais definidas, como é o caso do método de Simpson (Saad, 1990). Neste trabalho 

utilizou-se o “R” para a solução. 

 

3.5.6 Função densidade de probabilidade BurrXII de três parâmetros: Burr3 

Burr (1942) propôs um sistema com 12 funções de distribuição de probabilidade 

sendo algumas delas com suporte nos reais positivos, logo, muito usadas na análise de 

dados de clima (Jung et al., 2017). Em decorrência da sua relação com outras distribuições 

de probabilidade, o membro do sistema Burr mais utilizado é a distribuição Burr tipo XII 

com três parâmetros, também conhecida como distribuição de Singh-Maddala (Peralta et 

al., 2017). Entretanto, não se encontra na literatura aplicações em evapotranspiração. 

Uma varável aleatória não negativa 𝑋 com distribuição Burr3 tem as 𝐹𝐷𝑃 e 𝐹𝐷𝐴 

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

 

𝑓(𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) =
𝛼1 𝛼2
𝛽

(
𝑥

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

 (75) 

 



  

66 

 

𝐹(𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) = 1 − [1 + (
𝑥

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2

 (76) 

 

tal que 𝛽 > 0 é o parâmetro de escala e 𝛼1 > 0 é o parâmetro de forma. O parâmetro 𝛼2 > 

0 não influencia o comportamento da função de densidade, apesar de ser definido como 

um segundo parâmetro de forma. A formulação original da distribuição BurrXII 

considerou 𝛽 = 1. A formulação em que 𝛽 é desconhecido foi introduzida por Tadikamalla 

(1980). A função densidade de probabilidade é unimodal com máximo em 𝑥𝑚á𝑥 =

𝛽√(𝛼 − 1) (1 + 𝑘𝛼)⁄𝛼
 quando 𝛼1 > 1 e em forma de 𝐿 para 𝛼1 ≤ 1, sendo uma 

concorrente natural das distribuições de Valor Extremo tipo I, Log-Normal, Inversa-

Gaussiana, Log-Logística, entre outras (Binoti et al., 2012). 

As estimativas dos parâmetros da distribuição BXII são obtidas pela maximização 

da função log-verossimilhança [Equação (77)]. Neste trabalho utilizou-se o Software R 

para solução da Equação (77).  

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) =∑𝑙𝑛 {
𝛼1 𝛼2
𝛽

(
𝑥𝑖
𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥𝑖
𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

}

𝑛

𝑖=1

 (77) 

 

3.5.7 Função densidade de probabilidade BurrXII de quatro parâmetros: Burr4 

Além dos parâmetros α1, α2 e β pode-se adicionar um parâmetro de localização 

(𝜇) nas Equações (75) e (76) a partir da transformação 𝑌 = 𝜇 + 𝑥 para 𝑥 > µ. Para µ = 0 

e β = 1, 𝑌 tem distribuição Burr XII padrão. Para uma transformação da forma 𝑌 =  𝑥−1 

tem-se a distribuição Burr III, também conhecida como distribuição Dagum e para 𝑌 =

𝑙𝑜𝑔 (𝑥) tem-se a distribuição Log-Burr XII (Peralta et al., 2017). A 𝐹𝐷𝑃 da distribuição 

Burr4, é definida pela Equação (78) e a FDA pela Equação (79). 

 

𝑓 (𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) =
𝛼1𝛼2
𝛽

(
𝑥 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥 − 𝜇

𝛽
)
−(𝛼2+1)

] (78) 

 

𝐹(𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) = 1 − [1 + (
𝑥 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2

 (79) 
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Em que: α1 e 𝛼2 os parâmetros de forma (𝛼1 > 0), 𝛽 o parâmetro de escala (𝛽 > 0) e 𝜇 

o parâmetro de localização (𝜇 = 0 para uma distribuição com três parâmetros). 

 

A estimativa dos parâmetros feita pelo método da máxima verossimilhança 

consiste em maximizar a função log-verossimilhança [Equação (80)]. Para a solução da 

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

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑥, 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽)

=∑𝑙𝑛 {
𝛼1𝛼2
𝛽

(
𝑥𝑖 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥𝑖 − 𝜇

𝛽
)
−(𝛼2+1)

]}

𝑛

𝑖=1

 
(80) 

 

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

Não foram encontradas na literatura aplicações de distribuições de mistura para 

distribuições de frequências de 𝐸𝑇0, mas existem aplicações para velocidades de ventos 

(Carta et al., 2009). Uma mistura de dois componentes de Weibull de dois parâmetros a 

𝐹𝐷𝑃 dada pela Equação (81). 

 

𝑓 (𝑥; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔)

= 𝜔
𝛼1
𝛽1
(
𝑥

𝛽1
)
𝛼1−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑥

𝛽1
)
𝛼1

]

+ (1 − 𝜔)
𝛼2
𝛽2
(
𝑥

𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑥

𝛽2
)
𝛼2

] 

(81) 

 

Em que:0 ≤ ω ≤ 1 é um parâmetro de mistura, 𝛼1 e 𝛼2 são parâmetros de forma e 𝛽1 e 

𝛽2 são parâmetros de escala. 

 A função de distribuição acumulada (𝐹𝐷𝐴) é dada pela Equação (82): 

 

𝐹(𝑥; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔[1 − 𝑒−(𝑥 𝛽1⁄ )𝛼1] + (1 − 𝜔)[1 − 𝑒−(𝑥 𝛽2⁄ )𝛼2] (82) 

 

Para estimar os cinco parâmetros da FDP de mistura WW5, utilizou-se o método 

da máxima verossimilhança, cujo solução é encontrada pela maximização da função log- 
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verossimilhança [Equação (83)]. Para a solução desta equação desenvolveu-se um 

procedimento em ambiente Excel. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝐿𝑛(𝑥, 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔)

=∑𝐿𝑛 {𝜔 [
𝛼1
𝛽1
(
𝑥𝑖
𝛽1
)
𝛼1−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑥𝑖
𝛽1
)
𝛼1

]]

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝜔) [
𝛼2
𝛽2
(
𝑥𝑖
𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑥𝑖
𝛽2
)
𝛼2

]]} 

(83) 

 

3.5.9 Função densidade de probabilidade com dois componentes Generalizada de 

Valores Extremos mais Weibull: GevW6 

Uma mistura de dois componentes, um da distribuição Generalizada de Valores 

Extremos e outro da distribuição de Weilbull de dois parâmetros resulta na seguinte 𝐹𝐷𝑃 

[Equação (84)] e 𝐹𝐷𝐴 de mistura [Equação (85)]: 

 

𝑓(𝑥; 𝜇, 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2)

=
𝜔

𝛽1
[1 + 𝛼1 (

𝑥 − 𝜇

𝛽1
)]
−(
1+𝛼1
𝛼1

)

 𝑒
−{[1+𝛼1

(𝑥−𝜇)
𝛽1

]
−
1
𝛼1
}

+ (1 − 𝜔) {
𝛼2
𝛽2
 (
𝑥

𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒
−[(

𝑥
𝛽2
)
𝛼2
]
} 

(84) 

 

𝐹(𝑥; 𝜇, 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2)

= 𝜔 𝑒
−{[1+𝛼1 (

𝑥𝑖−𝜇
𝛽1 

)]
−
1
𝛼1}

+ (1 − 𝜔) {1 − 𝑒
−[(

𝑥𝑖
𝛽2
)
𝛼2
]  
} 

(85) 

 

Em que:0 ≤ 𝜔 ≤ 1 é um parâmetro de mistura, 𝛼1 e 𝛼2 são parâmetros de forma e 𝛽1 e 

𝛽2 são parâmetros de escala e 𝜇 é o parâmetro de localização. 

Para estimar os seis parâmetros da 𝐹𝐷𝑃 de mistura GevW6, utilizou-se o método 

da máxima verossimilhança, cujo solução é encontrada pela maximização da função log-
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verossimilhança [Equação (86)]. Para isso desenvolveu-se um procedimento em ambiente 

Excel. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛(𝑥𝑖, 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝜇, 𝛼2, 𝛽2)

=∑𝑙𝑛

{
 
 

 
 
𝜔

𝛽1
[1 + 𝛼1

(𝑥𝑖 − 𝜇)

𝛽1
]

−
(1+𝛼1)
𝛼1

𝑒
−{[1+𝛼1

(𝑥𝑖−𝜇)
𝛽1

]
−
1
𝛼1
}

+ (1 − 𝜔) {
𝛼2
𝛽2
 (
𝑥𝑖
𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒
−[(

𝑥𝑖
𝛽2
)
𝛼2
]
}

}
 
 

 
 

 

(86) 

 

3.5.10 Função densidade de probabilidade com dois componentes BurrXII de três 

parâmetros mais Generalizada de Valores Extremos: BurrGev7 

As distribuições BurrXII, com parâmetros (𝛼1, 𝛼2, 𝛽1), e a distribuição 

Generalizada de Valores Extremos com parâmetros (𝜇, 𝛼2, 𝛽2), foram combinadas 

linearmente utilizando um parâmetro de mistura 𝜔 (0 ≤ 𝜔 ≤ 1), com a 𝐹𝐷𝑃 e a 𝐹𝐷𝐴 

dadas pelas Equações (87) e (88), com sete parâmetros (𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔): 

 

𝑓 (𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)  

= 𝜔 {
𝛼1 𝛼2
𝛽1

(
𝑥

𝛽1
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥

𝛽1
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

}

+ (1

− 𝜔){
1

𝛽2
[1 + 𝛼3 (

𝑥 − 𝜇

𝛽2
)]
−(
1+𝛼3
𝛼3

)

 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑥 − 𝜇

𝛽2
)]
−1/𝛼3

}} 

(87) 

 

𝐹(𝑥; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)

= 𝜔 {1 − [1 + (
𝑥

𝛽1
)
𝛼1

]
−𝛼2

}

+ (1 − 𝜔) 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑥 − 𝜇

𝛽2
)]
−
1
𝛼3
} 

(88) 
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Os parâmetros da 𝐹𝐷𝑃 BurrGev7 foram estimados pela maximização da função 

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

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿 (𝑥, 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)

=∑𝑙𝑛

𝑛

𝑖=1

{𝜔 {
𝛼1 𝛼2
𝛽1

(
𝑥

𝛽1
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑥

𝛽1
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

}

+ (1

− 𝜔) {
1

𝛽2
[1

+ 𝛼3 (
𝑥 − 𝜇

𝛽2
)]
−(
1+𝛼3
𝛼3

)

 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑥 − 𝜇

𝛽2
)]
−1/𝛼3

}}} 

(89) 

 

3.6 Análise da qualidade do ajuste e comparação entre as distribuições  

Para analisar o desempenho relativo das FDPs aplicadas à 𝐸𝑇0, utilizaram-se 

diferentes critérios: comparação visual dos gráficos P-P; Critério de Informação de 

Akaike – AIC [Equação (15)]; Erro Médio Absoluto Relativo – PMARE [Equação (29)]; 

Raíz Quadrada do Erro Médio Quadrático – 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 [Equação (30)]; e, estatística de 

Kolmogorov-Smirnov – 𝐾𝑆 [Equação (33)]. Para decidir sobre a qualidade do ajuste as 

distribuições foram classificadas do primeiro ao décimo lugar segundo os valores dos 

indicadores em cada período analisado, sendo o 𝐴𝐼𝐶 utilizado como critério de 

desempate. Após essa classificação, foram atribuídas notas de 1 a 10 de forma que a 

distribuição classificada em primeiro lugar por um determinado índice 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 distribuições correspondeu à nota média 

obtida considerando todos os índices de desempenho em todos os períodos de análise. 

Para selecionar a distribuição que represente os dados de Bom Jesus da Lapa – BA, foram 

utilizados os critérios de qualidade do ajuste seguido da facilidade de uso da distribuição. 

3.7 Período de Retorno e Risco 

O período de retorno foi definido de acordo a seguinte equação: 
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𝑇 =
1

𝐹′(𝑋)
=

1

1 − 𝐹(𝑋)
 (90) 

 

Em que: 𝑇 é o período de retorno (anos), 𝐹′(𝑋) é a probabilidade de obter 𝐸𝑇0 ≥ 𝑥 e 

𝐹(𝑋) é a probabilidade de obter 𝐸𝑇0 ≤ 𝑥. 

O risco de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da sua vida  foi calculado 

de acordo a Equação 91: 

 

𝑅 = [1 − (1 −
1

𝑇
)
𝑁

] 100 (91) 

 

em que: 𝑅 é o rico permissível, 𝑇 é o período de retorno (anos) e 𝑁 é a vida útil do sistema 

(anos). Para um risco 𝑅 assumido, em porcentagem, o período de retorno pode ser 

calculado explicitando-se 𝑇 na Equação (91), isto é: 

 

𝑇 =
1

1 − √1 −
𝑅
100

𝑁

 
(92) 

 

Para vários períodos de retorno foram traçadas curvas de 𝐸𝑇0 provável em função 

do intervalo de irrigação e curvas de Risco em função da vida útil do sistema, para apoiar 

a seleção de valores de 𝐸𝑇0 para fins de projeto de irrigação. 

3.8 Vazão necessária a um sistema de irrigação 

Visando a aplicação, foram calculadas a vazão necessária a um sistema de 

irrigação utilizado a seguinte equação: 

 

𝑄𝑠 = 10 
𝐴 𝐾𝑟 𝐾𝑐 𝐸𝑇0 𝐼

𝐸𝑎 𝑇𝑎
 (93) 

 

Em que: 

𝑄𝑠: vazão necessária ao sistema de irrigação, m3 h-1; 

𝐴: área a ser irrigada simultaneamente, ha; 
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𝐾𝑟: coeficiente de cobertura (igual a 1 para irrigação em cobertura total, como em 

aspersão, e menor que 1 para cobertura parcial, como em microirrigação); 

𝐾𝑐: coeficiente de cultura definido para a fase de pleno desenvolvimento da 

cultura; 

𝐸𝑇0: evapotranspiração de referência, mm dia-1; 

𝐼: intervalo entre duas irrigações sucessivas, dias; 

𝑇𝑎: tempo de aplicação de água na área 𝐴, h; 

𝐸𝑎: eficiência de aplicação assumida para o sistema, décimos. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os valores de 𝐸𝑇0 diários calculados para Bom Jesus da Lapa - BA nos 37 anos 

analisados estão distribuídos em função dos dias Julianos, como se mostra na Figura 4. 

Observa-se na Figura 4 que a evapotranspiração de referência diária ao longo do ano 

apresenta grande dispersão de ano para ano, justificando a aplicação de modelos 

probabilísticos para a estimativa de valores para projeto, como já recomendado por 

autores como Saad et al. (2002), Allen et al. (2007) e Souza et al. (2019). Ao se considerar 

que a 𝐸𝑇0 diária tem distribuição Normal, conforme sugerem Allen et al. (2007), 95,45% 

dos valores de 𝐸𝑇0, ocorrem entre 𝐸𝑇0̅̅ ̅̅ ̅ ± 2 𝑆, sendo 𝑆 o desvio padrão. 

 

Figura 4. 𝐸𝑇0 diária (mm) calculada para a amostra dos 37 anos analisados. 

 

Continuando as observações com as observações da Figura 4, verifica-se que em 

termos de valor médio, no período compreendido entre o dia 199 (17/07) e o dia 303 

(20/10) ocorre o maior valor médio de 𝐸𝑇0 (4,47 mm dia-1) com desvio padrão médio de 

0,31 mm dia-1 (coeficiente de variação médio de 16,3%). Neste período, em 37 anos 

analisados, o valor médio máximo foi 4,93 mm dia-1 e o mínimo foi 3,69 mm dia-1, 

enquanto a média anual foi 3,92 mm dia-1 com desvio padrão de 0,93 mm dia-1, com valor 

máximo de 7,17 mm dia-1 e mínimo de 1,51 mm dia-1. Os valores amostrais, revelam 
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maiores coeficientes de variação nos primeiros meses do ano (Figura 5), diminuindo até 

os primeiros 200 dias do ano e voltando a aumentar novamente nos últimos meses do ano. 

 

Figura 5. Coeficiente de variação de 𝐸𝑇0 para cada dia do ano . 

 

A distribuição de frequência observada, dos valores anuais de 𝐸𝑇0 é mostrada na 

Figura 6, com amplitude de classes de 0,5 mm dia-1. A amplitude da classe modal com 

frequência de 26,5% é 4,0 a 4,5 mm dia-1 e o valor modal calculado foi 4,20 mm dia-1. 

Observa-se ainda na Figura 6 que ocorre assimetria à esquerda, isto é, a curva de 

frequência declina-se para a esquerda, com média (3,92 mm dia-1) menor que a mediana 

(4,05 mm dia-1) e menor que a moda (4,20 mm dia-1). 

Embora a distribuição Normal seja amplamente indicada como modelo para 

estudos de distribuição de frequência de 𝐸𝑇0, sendo que, muitas vezes pela facilidade de 

aplicação como indicado nos estudos de  Saad, (1990); Allen et al., (2007) e Dias (2018), 

em determinadas condições esta distribuição não é a mais adequada, existindo outros 

modelos que apresentam melhor aderência,  como feito em demais trabalhos na literatura 

(Fietz et al., 1997; Denski &Back, 2015; Uliana et al., 2017). De fato, para a amostra de 

𝐸𝑇0 de Bom Jesus da Lapa – BA, observam-se desvios da distribuição dos dados da 

distribuição normal. 
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Figura 6. Distribuição de frequências dos valores diários de 𝐸𝑇0. 

 

Na Tabela 4 são apresentadas estatísticas amostrais que são a base para avaliações 

dos modelos, onde pode-se observar os valores, máximos e mínimos de 𝐸𝑇0, bem como 

valores de medida central (média, moda e mediana), e medidas de dispersão (desvio 

padrão, coeficientes de assimetria e de curtose) para todos os períodos acumulados. 

Constata-se que, nos diferentes períodos estudados, os valores dos coeficientes de 

assimetria e curtose revelam diferenças dos valores típicos de uma distribuição Normal. 

Os valores do coeficiente de assimetria mostram que a distribuição dos valores é 

assimétrica à esquerda (valores negativos). Em valor absoluto, o coeficiente de assimetria 

cresce do período acumulado de 1 dia até o período acumulado de 2 dias. Após este, o 

coeficiente diminui até o período acumulado de 15 dias, contudo, sempre diferente de 

zero. Já o coeficiente de curtose diminui desde o período de 1 dia até o período acumulado 

de 15 dias, sempre diferente de 3. Calculando-se o coeficiente de variação com os dados 

da Tabela 3, verifica-se que os valores diminuem continuamente de 23,72% (𝐸𝑇0 de 1 

dia) até 17,94 % (𝐸𝑇0 acumulada de 15 dias). 
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Tabela 4. Estatísticas da amostra para os diferentes períodos de 𝐸𝑇0 acumulada 

Período 𝑛 𝐸𝑇0(𝑚í𝑛) 𝐸𝑇0(𝑚á𝑥) 𝐸𝑇0̅̅ ̅̅ ̅ 𝑆 𝑀𝑜 𝑀𝑒 𝐶𝑎 𝐶𝑐 

(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 ±2,47 12,71 12,20 -0,474 3,025 

4 13512 6,01 25,95 15,68 ±3,21 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 ±8,64 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: número de ordem; 𝐸𝑇0(𝑚í𝑛):  Evapotranspiração de referência mínima; 𝐸𝑇0(𝑚á𝑥) : Evapotranspiração de referência máxima;  

𝐸𝑇0̅̅ ̅̅ ̅: Evapotranspiração de referência média, Desvio padrão, moda: Mediana;  

𝐶𝑎: Coeficiente de assimetria;  

𝐶𝑐: Coeficiente de curtose. 
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4.4 Seleção de Funções Densidade de Probabilidade 

Os valores dos parâmetros estimados, para cada uma das distribuições testadas, 

estão apresentados na Tabela I do Apêndice. Em relação à aderência das 10 funções 

densidades de probabilidades à 𝐸𝑇0, nos 11 períodos acumulados, utilizando os 

indicadores de desempenho, observou-se que os melhores ajustes foram apresentados 

pelas distribuições de mistura de dois componentes (Figuras 7, 8, 9 e 10) cujos valores 

dos indicadores estão apresentados na Tabela II (Apêndice). De maneira geral, o menor 

valor de cada indicador de desempenho aponta para o melhor ajuste da distribuição. 

Avaliando os indicadores utilizados, as distribuições padrões unimodais, com um 

componente, apresentaram desempenho inferior às distribuições de mistura, sendo que as 

distribuições Gama e Log-Normal apresentaram os mais fracos desempenhos em todos 

os períodos analisados e por todos os indicadores. As distribuições Burr XII de três e 

quatro parâmetros apresentaram desempenhos melhores que a distribuição Normal. O 

acréscimo do quarto parâmetro na distribuição Burr XII (parâmetro de localização) 

contribuiu moderadamente com a melhoria do desempenho dessa distribuição. 

 

 

Figura 7. Indicador de desempenho da raiz o erro médio quadrático (RMSE) para as 

Funções Densidade de Probabilidades aplicadas à Evapotranspiração de Referência 

acumulada em 11 períodos distintos, em Bom Jesus da Lapa – BA. 
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Figura 8. Indicador de desempenho de Kolmogorov Smirnov (KS) das Funções 

Densidade de Probabilidades aplicadas à Evapotranspiração de Referência acumulada em 

11 períodos distintos, em Bom Jesus da Lapa – BA. 

 

 

Figura 9. Indicador de desempenho do erro médio absoluto (PMARE) das Funções 

Densidade de Probabilidades aplicadas à Evapotranspiração de Referência acumulada em 

11 períodos distintos, em Bom Jesus da Lapa – BA. 



  

79 

 

 

Figura 10. Indicador de desempenho do critério de informação de Akaike (AIC), das 

Funções Densidade de Probabilidades aplicadas à Evapotranspiração de Referência 

acumulada em 11 períodos distintos, em Bom Jesus da Lapa – BA. 

 

De uma forma geral observa-se que as três distribuições de mistura testadas se 

destacaram, porém entre essas distribuições, não houve um amplo consenso sobre qual 

𝐹𝐷𝑃 é a mais apropriada para ajustar os dados, pois não houve unanimidade no resultado 

dos indicadores de desempenho entre essas distribuições, para representar a distribuição 

de 𝐸𝑇0 acumulada nos diferentes períodos. Para facilitar a tomada de decisão, foi feita 

uma classificação de desempenho entre as distribuições. Na Tabela III (Apêndice) 

apresenta-se a classificação do desempenho das dez distribuições, com base no 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃, 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 e 𝐾𝑆. O 𝐴𝐼𝐶 (Tabela II) foi utilizado como critério de desempate. Dependendo 

do indicador de desempenho considerado, uma determinada distribuição pode alternar a 

classificação dentro de um mesmo período e entre períodos, dificultando a tomada de 

decisão. Para solução dessa questão, a posição hierárquica no ranque foi transformada em 

uma escala de notas (Tabela IV no apêndice). Assim foram atribuídas notas de 1 a 10 de 

acordo com a posição de classificação. A classificação em primeiro lugar recebeu nota 

10, em segundo nota 9, e assim sucessivamente até o decimo lugar com nota 1. 

Na Figura 11 é apresentada a nota média geral para cada distribuição. Verifica-se 

variação das notas em função do indicador de desempenho utilizado e do tamanho do 
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período analisado (Tabela IV, Apêndice), mas sempre as distribuições de mistura 

apresentaram melhores aderências aos dados de 𝐸𝑇0.  

 

Figura 11. Nota de desempenho das distribuições de probabilidades aplicadas aos dados 

de 𝐸𝑇0 em Bom Jesus da Lapa – BA. 

 

As distribuições padrões Beta, Gama e Log-Normal, ambas com dois parâmetros, 

apresentaram os mais fracos desempenhos, não sendo recomendável o uso dessas 𝐹𝐷𝑃’𝑠 

para modelar as distribuições de probabilidades de 𝐸𝑇0 em Bom Jesus da Lapa – BA, nos 

períodos de tamanhos analisados. A distribuição Normal também teve um desempenho 

fraco, embora seja recomendada por vários autores (Allen & Wright, 1983; Allen et al., 

1983; Saad, 1990; Allen et al., 2007; Denski et al., 20015; Dias, 2018). 

Seguindo a análise da Figura 11, os valores dos indicadores de desempenho para 

as distribuições de mistura não apresentaram diferenças apreciáveis, embora a 

distribuição BurGev, com sete parâmetros, tenha revelado melhor desempenho, conforme 

se verifica pela nota média global 9,4; em segundo lugar, com alto desempenho (nota 

8,9), destaca-se a WW com cinco parâmetros e em terceiro (nota 8,5) a GevW com seis 

parâmetros. Em um grupo de distribuições com alto desempenho, é razoável dar-se 

preferência àquela com menor número de parâmetros devido a menor complexidade na 

estimativa dos mesmos. Neste caso, a distribuição de mistura com dois componentes de 

Weibull (WW5) pode ser selecionada. Essa consideração também é encontrada em relatos 

de Ouarda et al. (2015), Ouarda et al. (2016), Gómez-Lázaro (2017), Jung & Schindler 

(2017). Além disso, a FDP WW5 foi aquela que apresentou maior estabilidade dos valores 
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estimados dos indicadores de desempenho nos diferentes períodos estudadeos (Figuras 7, 

8 e 9). 

A distribuição padrão de Weibull (W2) com dois parâmetros foi a que apresentou 

melhor desempenho global entre as distribuições unimodais com um componente, sendo 

classificada em quarto lugar com nota média geral 6,7, seguida da distribuição BurrXII 

com quatro parâmetros. Já a distribuição Normal, frequentemente indicada para a 

estimativa de probabilidades de 𝐸𝑇0 apresentou fraco desempenho, ficando classificada 

em sétimo lugar (nota 3,7), não sendo recomendada sua utilização como modelo de 

probabilidade a ser adotado para as estimativas de 𝐸𝑇0 prováveis em Bom Jesus da Lapa 

– BA nos períodos analisados. Saad (1990) recomenda a Distribuição Normal por 

facilidade de uso, embora tenha encontrado melhor aderência aos dados observados pela 

distribuição Beta. Neste trabalho, a distribuição Beta apresentou baixa capacidade de 

adaptação às frequências observadas, auferindo nota 3,3 (Figura 11), estando classificada 

entre as três distribuições mais fracas. 

Na Figura 12 apresentam-se comparações visuais do desempenho das quatro 

melhores distribuições de probabilidades (W2, WW5, GevW6 e BurrGev7) aplicadas aos 

dados diários de 𝐸𝑇0 em Bom Jesus da Lapa – BA. Observa-se nas Figuras 12A e 12B 

curvas de distribuições acumuladas em comparação com a observada. O desempenho 

mais fraco foi obtido pela W2, com 𝐾𝑆 = 0,0324. Os melhores desempenhos ocorreram 

para as distribuições WW5 (𝐾𝑆 = 0,0109) e GevW6 (𝐾𝑆 = 0,0115). O valor crítico de 𝐾𝑆 

em nível de 5% de significância pelo teste de Kolmogorov-Sminov é 0,012. Neste nível 

de significância não há evidências para rejeitar a hipótese de que os valores diários de 

𝐸𝑇0 tenham aderência às distribuições WW5 e GevW6.  

Nas Figuras 12C e 12D são apresentadas as comparações visuais entre valores de 

frequências acumuladas observadas e estimadas pelas distribuições W2, WW5, GevW6 

e BurrGev7 (gráficos 𝑃 − 𝑃). Verificam-se maiores desvios entre valores estimados e 

observados para as distribuições W2 e BurrGev7 (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 igual a 0,0216 e 0,0182 

respectivamente). Observa-se que os melhores ajustamentos se deram para as 

distribuições WW5 (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃  =  0,0054) e GevW (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃  =  0,0059), confirmando 

as decisões pelo 𝐾𝑆. As Figuras 12 E, F, G, H referem-se às distribuições acumuladas de 

𝐸𝑇0 em período de 15 dias. Observa-se nesses gráficos que as distribuições de mistura 

foram superiores à W2. Dentre as distribuições de mistura, a GevW6 e a BurrGev7 foram 

moderadamente superiores à WW5. Esta distribuição apresentou maiores valores de 𝐾𝑆 
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e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 porque ocorreram pequenos desvios na cauda inferior da função de 

distribuição acumulada, contudo, mantém bom desempenho. 

 

 

 
 

 

 

  

Figura 12. Curvas de distribuição de probabilidades acumuladas de 𝐸𝑇0, observadas e 

estimadas e Gráficos 𝑃 − 𝑃, para comparação visual entre as distribuições W2, WW5, 

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

0Lapa – BA. 
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4.5 Evapotranspiração de Referência Provável 

Para a análise da evapotranspiração de referência provável em Bom Jesus da Lapa 

– BA, nos períodos analisados, utilizou-se a FDP de mistura de dois componentes de 

Weibull, cuja seleção está justificada na seção 4.2. Na Tabela 5 são apresentados os 

valores acumulados de 𝐸𝑇0 para diferentes períodos consecutivos no ano, em treze níveis 

de probabilidade. Esses níveis de probabilidade representam os limites de ocorrência de 

valores iguais ou inferiores aos estabelecidos. Assim, por exemplo, existe 75% de 

probabilidade de que o valor 𝐸𝑇0 para o período de 1 dia não ultrapasse 4,52 mm. Outra 

forma de interpretação consiste em supor que, em três de cada quatro anos o valor da 𝐸𝑇0 

será igual ou menor que 4,52 mm. Este tipo de enfoque é útil ao dimensionamento de 

sistemas de irrigação, pois conduz a projetos mais racionais e a uma exploração otimizada 

dos recursos hídricos e energéticos, conforme destacam Saad et al. (2002). 

Observa-se também na Tabela 5 que ao se utilizar o valor médio da 𝐸𝑇0 incorre-

se em uma probabilidade superior a 55% desse valor ser excedido durante o ano, em 

qualquer tamanho de período. Por exemplo, para período de 1 dia, a 𝐸𝑇0 média no ano é 

3,92 mm e está associada a uma probabilidade de não excedência de 44,4%. Logo existe 

55,6% de probabilidade de ser superada (período de retorno de 1,8 anos), que é um valor 

relativamente alto para fins de projeto de irrigação considerando a segurança quanto à 

possibilidade de falha quanto ao atendimento da demanda de irrigação. Assim, pode-se 

supor que em 365 dias no ano, a 𝐸𝑇0 média pode ser superada em 203 dias. 

O período de maior valor médio de 𝐸𝑇0 (4,47 mm dia-1) está compreendido entre 

os dias 199 e 303 (Figura 4).  Considerando razoáveis os níveis de probabilidades de 𝐸𝑇0 

de 75% a 80% para dimensionamento da capacidade de sistemas de irrigação, a 𝐸𝑇0 de 

projeto deve estar entre 4,52 e 4,63 mm dia-1, o que atende adequadamente a 𝐸𝑇0 média 

no período de maior demanda da atmosfera (4,47 mm dia-1).
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Tabela 5. Evapotranspiração de referência calculada pela distribuição de mistura de dois componentes de Weibull para diferentes comprimentos 

de períodos durante o ano e em função de diversos níveis de probabilidades 

 

𝐹(𝐸𝑇0) Evapotranspiração de referência acumulada (mm) 

 Período (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 23,91 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 

𝐸𝑇̅̅̅̅ 0 3,92 7,84 11,76 15,68 19,60 23,52 27,45 31,37 39,21 47,05 58,82 

𝐹(𝐸𝑇̅̅̅̅ 0) 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 variação da 𝐸𝑇0 média nos períodos (mm dia-1) à 

medida que este aumenta, nos níveis de probabilidades indicados. Na Figura 13 é possível 

fazer uma análise visual dessa variação.  

 

Figura 13. Evapotranspiração de referência média no período (mm dia-1) em função do 

tamanho do período de análise (dias). 

 

Nos níveis de probabilidades de 5% a 50% a 𝐸𝑇0 aumentou com o aumento do 

tamanho do período. Comparando-se as variações entre os períodos de 1 dia e 15 dias 

foram observados 16%, no nível de probabilidade de 5%, a 0,2% no nível de 

probabilidade de 50%, respectivamente. Para os níveis de probabilidade de 60% a 95% 

ocorreu redução da 𝐸𝑇0 média no período (1,6% em 60% de probabilidade a 27,7% no 

nível de 95% de probabilidade). Nos níveis de probabilidade de 75% e 80%, que 

representam os de maior interesse em projetos de sistemas de irrigação, essas reduções 

foram pequenas (2,2%). 

Saad et al. (2002), analisando dados de 𝐸𝑇0 de Piracicaba (SP), observaram 

diferenças maiores nesses níveis de probabilidade quando comparados os valores médios 

em período de cinco dias com os valores médios de 30 dias, concluindo que sistemas 

dimensionados com base em uma pentada poderão ser superdimensionados e quando 

dimensionados com base em períodos mensais poderão ser subdimensionados. No caso 

deste trabalho, para Bom Jesus da Lapa (BA), as variações foram pequenas e não se pode 

concluir como Saad (2002), pois, os procedimentos de estimativa da evapotranspiração 
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trazem sempre um grau de incerteza que pode superar diferenças tão baixas quanto 2,2%. 

De qualquer forma, sempre é indicado que o tamanho do período de análise seja 

compatível com o intervalo de irrigação adotado no projeto (Hoffman et al., 2007; 

Bernardo et al., 2019). 

A rigor, o nível de probabilidade de 𝐸𝑇0 a ser selecionado para projeto de sistema 

de irrigação é uma decisão econômica, considerando os prejuízos decorrentes da 

deficiência hídrica sobre a qualidade e quantidade da produção, e o aumento de custos do 

sistema para satisfazer níveis mais elevados de probabilidade. Frente a complexidade de 

realizar análise de custos e benefícios da irrigação durante a vida útil do sistema em cada 

nível de probabilidade, tem-se recomendado níveis de probabilidades que variam de 75% 

a 90% (Doorembos & Pruitt, 1984; Saad, 1990; Bernardo et al., 2019).  

Normalmente, níveis mais elevados de probabilidades são selecionados para 

culturas de maior valor econômico e de reduzida quantidade de água disponível, 

entretanto, a economia dos projetos raramente justifica a escolha de níveis de 

probabilidade superiores a 90% (Saad et al., 2002). Geralmente, na prática, os valores 

usuais adotados variam de 50% a 75%, dependendo das implicações associadas ao projeto 

(Souza et al., 2019). Doorenbos & Pruitt (1984) admitem que esses níveis estejam entre 

75% e 80% na maioria das regiões irrigadas. Verifica-se em nível de Brasil, a adoção da 

média dos valores estimados da evapotranspiração de referência como parâmetro de 

dimensionamento. Na distribuição 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 irrigação, 

e a probabilidade desse valor ser igualado ou superado é maior que 50%. 

4.6 Período de Retorno da Evapotranspiração de Referência e Risco 

Curvas de 𝐸𝑇0 provável em função do intervalo de irrigação foram traçadas para 

apoiar a seleção de valores de 𝐸𝑇0 para fins de projeto. A Figura 14 apresenta os valores 

de 𝐸𝑇0 em função do intervalo de irrigação e período de retorno. Para o dimensionamento 

de sistemas de irrigação, o intervalo de irrigação geralmente indica a duração do período 

analisado que deve ser escolhido para se obter a 𝐸𝑇0 provável (Melo et al. 2021; Hoffman 

et al., 2007). 
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Para o período de retorno entre 4 e 10 anos, a 𝐸𝑇0 (mm dia-1) diminuiu à medida 

que a duração do período analisado aumentou. Como exemplo, para o período de retorno 

de 4 anos, a 𝐸𝑇0 diminuiu de 4,52 mm dia-1 (período de 1 dia) para 4,42 mm dia-1 (período 

de 15 dias), o que representa uma redução de 2,2%. Para período de retorno de 5 anos, a 

𝐸𝑇0 diminuiu de 4,63 mm dia-1 (período de 1 dia) para 4,50 mm dia-1 (período de 15 dias), 

o que representa uma redução de 2,8% e para período de retorno de 10 anos a 𝐸𝑇0 

diminuiu de 4,98 mm dia-1 (período de 1 dia) para 4,71 mm dia-1 (período de 15 dias), 

isto é, 5,4%. Melo et al. (2021) e Saad et al. (2002) examinaram os valores médios de 

𝐸𝑇0 em Piracicaba (SP) e verificaram uma diminuição mais expressiva de 𝐸𝑇0 à medida 

que aumentava a duração do período analisado. Da mesma forma, Hoffman et al. (2007) 

mencionam que a 𝐸𝑇0 provável diminui à medida que a duração do período médio 

aumenta.  

 

Figura 14. Valores recomendados de 𝐸𝑇0 (mm dia-1) para projeto de irrigação em função 

do intervalo de irrigação e do período de retorno (T) a ser utilizado, para Bom Jesus da 

Lapa – BA.  

 

Para cada valor provável de 𝐸𝑇0, há um período de retorno correspondente que 

permite estimar o risco de não atendimento da 𝐸𝑇0 (Figura 14). Considerando a 

expectativa de vida útil do sistema de irrigação, 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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útil. A Figura 15 apresenta o risco de não atendimento da demanda hídrica em função do 

período de retorno escolhido para estimar os valores de 𝐸𝑇0 e a expectativa de vida útil 

do sistema de irrigação. 

 

Figura 15. Risco de falha para satisfazer a 𝐸𝑇0 de projeto como uma função da vida útil 

esperada do sistema de irrigação e do período de retorno escolhido  

 

Como exemplo, considere um sistema de irrigação de alta frequência, com 

expectativa de vida útil 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 períodos de retorno de 2, 4, 5 e 10 anos, 

respectivamente. Nesta situação, o risco de falha corresponde à probabilidade de 

ultrapassagem da 𝐸𝑇0 pelo menos uma vez a cada 15 anos. Para um intervalo de irrigação 

de 2 dias, a Figura 14 fornece valores de 𝐸𝑇0 de 4,06, 4,50, 4,60 e 4,87 mm dia-1 para os 

períodos de retorno de 2, 4, 5 e 10 anos, respectivamente. A necessidade de água 

aumentou 16,6% quando o período de retorno aumentou de 2 para 10 anos. Ainda, 

considerando o intervalo de irrigação de 2 dias e o período de retorno de 10 anos, há 90% 

de probabilidade de que a 𝐸𝑇0 de 4,87 mm dia-1 não seja superada. 

Portanto, os resultados mostrados na Figura 15 subsidiam a tomada de decisão 

sobre qual período de retorno deve ser selecionado para estimar a 𝐸𝑇0, e a Figura 14 

permite a definição da 𝐸𝑇0 com base no intervalo de irrigação e período de retorno (ou 
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risco de falha). Além disso, a Figura 15 mostra que quanto maior a vida útil do sistema 

de irrigação, maior o período de retorno necessário para atingir um baixo risco de falha. 

Segundo Souza et al. (2019), os valores adotados para probabilidade de não 

superação costumam variar de 50% (𝑇 = 2 anos) a 75% (𝑇 = 4 anos), dependendo das 

implicações econômicas associadas ao projeto. No entanto, este estudo demonstrou que, 

considerando um sistema de irrigação com expectativa de vida de 15 anos, projetado para 

um intervalo de irrigação de 2 dias, o risco de falha foi de 100% para 𝑇 = 2 anos e 98,7% 

para 𝑇 = 4 anos.  

O período de retorno assumido para um projeto depende de diversos fatores, como 

a capacidade do usuário em assumir risco, o valor econômico das lavouras irrigadas, clima 

da região e disponibilidade de recursos hídricos (Bernardo et al., 2019; Souza et al., 2019). 

Os custos operacionais e de investimento são sensíveis à capacidade do sistema de 

irrigação, por isso pode não ser econômico projetar um sistema para atender a taxas de 

evapotranspiração muito altas que devem ocorrer apenas raramente (Hoffman et al., 

2007). 

Sob condições típicas de irrigação suplementar, a economia dos projetos de 

irrigação não justifica a seleção de níveis de probabilidade superiores a 90% (𝑇 = 10 

anos). Períodos de retorno superiores a 10 anos podem ser escolhidos apenas para culturas 

irrigadas de alto valor econômico ou excessivamente sensíveis ao déficit hídrico 

(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 não 

excedência (𝑇 = 10 anos), mas também menciona que as probabilidades típicas de projeto 

variam de 75 a 95% (𝑇 de 4 a 20 anos) em função do valor da cultura pretendida. 

Como aplicação, com os dados obtidos pode-se considerar a determinação da 

vazão necessária a um sistema de microirrigação para atender uma cultura em uma área 

de 20 ha irrigada simultaneamente com um tempo de aplicação de água de18 h e intervalo 

de irrigação de 2 dias. A 𝐸𝑇0 média diária no ano para um período de 2 dias é 3,92 mm 

dia-1 (Tabela 5). Considerando-se 𝐾𝑐 = 1,2, 𝐾𝑟 = 0,80 e 𝐸𝑎 = 90%, utilizando a Equação 

(93) obtém-se que a capacidade do sistema deve ser de 92,91 m3 h-1. 

Com base no tempo de retorno de 1,8 anos calculado com a probabilidade 56,4 % 

de excedência do valor médio (Tabela 5) e considerando a vida útil do sistema de 15 anos, 

o risco de o projeto falhar uma ou mais vezes ao longo da vida útil é 100%. Para tempo 

de retorno de 4 anos a 𝐸𝑇0 de projeto é 4,50 mm dia-1 associada a um risco de falha de 



  

90 

 

98,7%, resultando em uma vazão de projeto de 106,67 m3 h-1, isto é, 14,81% maior do 

que aquela calculada pelo valor médio de 𝐸𝑇0. Para uma cultura de alto valor econômico, 

assumindo-se um risco de 79,4% (tempo de retorno de 10 anos), 𝐸𝑇0 de projeto é 4,87 

mm dia-1 e a capacidade do sistema deverá ser 115,44 m3 h-1, isto é, 24,21% maior do que 

a capacidade dimensionada para o valor médio de 3,92 mm dia-1. Observa-se claramente 

que uso da 𝐸𝑇0 média para o cálculo da vazão de projeto proporciona um 

subdimensionamento da capacidade do sistema, resultando em elevado risco de falha 

(100%). 
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5 CONCLUSÕES 

As funções densidades de probabilidade (𝐹𝐷𝑃) de mistura, com dois 

componentes, se sobressaíram no ajuste dos dados observados da série histórica de 𝐸𝑇0 

para o município de Bom Jesus da Lapa – BA, em todos os períodos analisados. 

Entre as 𝐹𝐷𝑃’𝑠 de mistura, a WW5 foi a escolhida para estimar as probabilidades 

associadas a evapotranspiração de referência da região de Bom Jesus da Lapa -BA, em 

virtude do bom desempenho, da menor dificuldade no ajuste dos parâmetros e por 

apresentar maior estabilidade dos valores do indicadores de desempenho estimados para 

todos os períodos analisados. 

As 𝐹𝐷𝑃’𝑠 unimodais padrões com um componente apresentaram desempenhos 

inferiores. Entre estas distribuições, a 𝐹𝐷𝑃 de Weibull com dois parâmetros foi a que 

apresentou melhor desempenho e as 𝐹𝐷𝑃′𝑠 Gama e Log-Normal, com dois parâmetros, 

aquelas que apresentaram os desempenhos mais fracos. 

A 𝐸𝑇0 provável para projetar sistemas de irrigação pode ser estimada com base na 

expectativa de vida do sistema, intervalo de irrigação e período de retorno do valor de 

𝐸𝑇0. Quanto maior a vida útil do sistema de irrigação, maior o período de retorno 

necessário para atingir um baixo risco de falha em termos de capacidade do sistema de 

irrigação. 

Os valores médios de 𝐸𝑇0 em cada período ocorrem com probabilidades de não 

excedência inferiores a 50%, em média 43,5% (probabilidade de excedência de 56,5%), 

e usar os valores médios pode levar a subestimação da capacidade do sistema de irrigação 

com alto risco de falha.
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Tabela I. Parâmetros de ajuste estimados para as dez distribuições de probabilidades analisadas em onze períodos de 𝐸𝑇0 acumulada 

consecutivamente, para Bom Jesus da Lapa - BA 

 

𝐹𝐷𝑃 Período Parâmetros 

 (dias) 𝛼 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛽 𝛽1 𝛽2 𝜇 𝜔 

 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 I. Continuação... 

 

𝐹𝐷𝑃 Período Parâmetros 

 (dias) 𝛼 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛽 𝛽1 𝛽2 𝜇 𝜔 

 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. Continuação 

 

𝐹𝐷𝑃 Período Parâmetros 

 (dias) 𝛼  𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛽 𝛽1 𝛽2 𝜇 𝜔 

 1  15,2894 - - - 0,2564 - - - - 

 2  18,0564 - - - 0,4342 - - - - 

 3  19,7149 - - - 0,5966 - - - - 

 4  20,9864 - - - 0,7473 - - - - 

 5  22,0753 - - - 0,8880 - - - - 

G2 6  23,0411 - - - 1,0210 - - - - 

 7  23,8921 - - - 1,1487 - - - - 

 8  24,6716 - - - 1,2714 - - - - 

 10  25,9915 - - - 1,5086 - - - - 

 12  27,0992 - - - 1,7363 - - - - 

 15  28,4807 - - - 2,0653 - - - - 

            

 1  - 5,0180 23,2064 - 7,9513 - - - - 

 2  - 5,4400 41,6900 - 16,8375 - - - - 

 3  - 6,1920 3,8211 - 15,4984 - - - - 

 4  - 5,8467 43,5440 - 32,2280 - - - - 

 5  - 6,0000 29,3135 - 36,9800 - - - - 

Burr3 6  - 6,0000 29,3135 - 44,5600 - - - - 

 7  - 6,7860 28,0135 - 48,1968 - - - - 

 8  - 6,9386 24,8214 - 53,2420 - - - - 

 10  - 6,0060 29,4483 - 73,9710 - - - - 

 12  - 6,6888 11,2751 - 71,9242 - - - - 

 15  - 6,8519 10,0297 - 87,4504 - - - - 
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Tabela I. Continuação... 

 

𝐹𝐷𝑃 Período Parâmetros 

 (dias) 𝛼 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛽 𝛽1 𝛽2 𝜇 𝜔 

 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 

WW5 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 
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Tabela I. Continuação. 

 

𝐹𝐷𝑃 Período Parâmetros 

 (dias) 𝛼 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛽 𝛽1 𝛽2 𝜇 𝜔 

 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 4,9101 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 II. Indicadores de desempenho das Funções Densidade de Probabilidades aplicadas à Evapotranspiração de Referência acumulada em 11 

períodos 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 

𝐾𝑆𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 (𝑛; 0,05) =  0,012 
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Tabela II. Continuação ... 

 4 dias 5 dias 6 dias 

𝐹𝐷𝑃 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 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 

𝐾𝑆𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 (𝑛; 0,05) =  0,0 
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Tabela II. Continuação... 

 7 dias 8 dias 10 dias 

𝐹𝐷𝑃 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 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 14,54 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 5,72 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 

𝐾𝑆𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 (𝑛; 0,05) =  0,012 
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Tabela II. Continuação... 

 12 dias 15 dias 

𝐹𝐷𝑃 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 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 98132 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 

Burr4 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 

𝐾𝑆𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 (𝑛; 0,05) =  0,012 
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Tabela III. Classificação (da primeira à décima colocação) das distribuições de probabilidades de 𝐸𝑇0 em Bom Jesus da Lapa – BA, segundo os 

índices de desempenho. 

𝐹𝐷𝑃 CLASSIFICAÇÃO - 1 DIA CLASSIFICAÇÃO - 2 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 3 DIAS 

  𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

BurrGev7 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 

Burr4 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 III. Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 CLASSIFICAÇÃO - 4 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 5 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 6 DIAS 

  𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

BurrGev7 1 1 1 3 3 2 2 1 2 

WW5 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 

Burr4 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 III. Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 CLASSIFICAÇÃO - 7 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 8 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 10 DIAS 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

BurrGev7 1 1 1 1 1 1 3 2 3 

WW5 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 

Burr4 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 III. Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 CLASSIFICAÇÃO - 12 DIAS CLASSIFICAÇÃO - 15 DIAS       

  𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 
   

BurrGev7 2 2 2 1 1 1 
   

WW5 3 3 3 3 3 3 
   

GevW6 1 1 1 2 2 2 
   

W2 4 4 4 4 4 4 
   

Burr4 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 IV. Notas (escala de 1 a 10) atribuídas ao desempenho das distribuições de probabilidade de 𝐸𝑇0, em Bom Jesus da Lapa - BA  

𝐹𝐷𝑃 

NOTA DESEMPENHO  

1 DIA Média 

NOTA DESEMPENHO  

2 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO  

3 DIAS Média 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 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 

GevW6 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 IV – Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 

NOTA DESEMPENHO  

4 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO  

5 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO  

6 DIAS Média 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
BurrGev7 10 10 10 10,0 8 8 9 8,3 9 10 9 9,3 

WW5 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 7,3 

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 IV – Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 

NOTA DESEMPENHO 

7 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO  

8 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO 

10 DIAS Média 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
BurrGev7 10 10 10 10,0 10 10 10 10,0 8 9 8 8,3 

WW5 9 8 9 8,7 9 9 9 9,0 9 8 9 8,7 

GevW6 5 9 6 6,7 8 8 7 7,7 10 10 10 10,0 

W2 8 6 8 7,3 7 6 8 7,0 7 6 7 6,7 

Burr4 7 7 7 7,0 6 7 6 6,3 6 5 6 5,7 

Burr3 6 5 5 5,3 5 4 5 4,7 5 7 5 5,7 

N2 3 4 3 3,3 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 1,7 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 – Continuação... 

𝐹𝐷𝑃 

NOTA DESEMPENHO  

12 DIAS Média 

NOTA DESEMPENHO  

15 DIAS Média 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐾𝑆   

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 5,3 6 5 6 5,7 

Burr3 6 5 6 5,7 5 6 5 5,3 

N2 3 4 3 3,3 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 

 


