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Abstract. Among the main global climate change characteristics is the increase of the extreme weather events,
mainly related to unusual droughts and heavy rainfall, which causes huge social and economic damages. In this
context, the development of techniques that can help identify risk areas and contribute to the mitigation of the
impacts is of substantial value for the planning actions of monitoring and reduction of injuries. The aims of this
work were to analyze the space-time distribution of the variables controlling the magnitude for extreme
precipitations of the State of Espirito Santo, to represent them in several scenarios of return period and to point
out the uncertainties generated by the indicator kriging to the probability distribution function. The results
showed that the distribution curve of the probability density functions generated increases drastically in the 1 to
10 years period and later stabilizes. The uncertainty map created by indicator kriging has the advantage of being
fixed at time, that is, the uncertainty is the same for any return period, and can also support the decision about
the major errors; and important application of the variation coefficient uncertainty map (%) in the decision
making for future studies with maximum precipitation events.

Palavras-chave: indicator kriging, maximum precipitation distribution, return period, krigagem indicativa,
distribuicdo da precipitacdo extrema, periodo de retorno.

1. Introducgéo

Eventos climéticos extremos tém sido apontados como uma das principais consequéncias
das mudancas climaticas globais. De acordo com o relatério do Painel Intergovernamental de
Mudangas Climaticas (IPCC), estes eventos podem ocorrer sob a forma de fortes
precipitaces, ondas de calor, secas severas e fendbmenos climéaticos de grande magnitude ou
de frequéncia anormal, culminando em desastres naturais de consequéncias calamitosas para
habitantes de areas mais vulneraveis além de perdas econdmicas, principalmente relacionadas
a producdo agricola.

Em diversas partes do mundo eventos como precipitag0es extremas, tufdes, secas severas,
dentre outros, vém tornando-se cada vez mais frequentes. No Brasil, cabe destacar o furacao
Catarina, em 2004; seca na Amazodnia, em 2005; e chuvas extremas no Espirito Santo, em
2013, todos com consequéncias desastrosas para as comunidades envolvidas.

Para o sudeste brasileiro, Marengo et al. (2009) afirma que desde a década de 50 a regido
tem apresentado eventos pluviais extremos. De acordo com o Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), as chuvas de dezembro de 2013, na regido sudeste do pais, estdo
entre 0s maiores desastres naturais ja registrados na regido, deixando 46 vitimas fatais e mais
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de 54 mil desalojados ou desabrigados, afetando um total de 155 municipios entre o estado do
Espirito Santo e a faixa leste do estado de Minas Gerais. S6 no estado do Espirito Santo, de
2000 a 2009, cerca de 4.023.187 pessoas foram afetadas de alguma maneira (desalojados,
desabrigados, feridos e mortos) por eventos extremos, que por sua vez ainda resultou em um
prejuizo em torno de R$1.257.975.844,11 somando os danos materiais, ambientais,
econdmicos e sociais, afirma o autor.

Os custos sociais e econdmicos decorrentes de tragedias geradas por estes eventos,
principalmente diante de previsdes de aumento de sua ocorréncia, demandam estudos para
identificacdo de zonas de risco e planos de monitoramento. Em ambos os casos se faz
necessaria a previsdo destes fendmenos utilizando, por exemplo, o periodo de retorno
geralmente abordado em obras hidraulicas para planejamento de defesa civil.

O periodo de retorno (t), também conhecido como periodo de recorréncia ou tempo de
recorréncia, é o intervalo de tempo estimado de ocorréncia de um determinado evento. E
definido como o inverso da probabilidade de um evento ser igualado ou ultrapassado. Este
parametro estatistico tem grande utilidade para analises de risco e dimensionamento de obras
de engenharia, geralmente com o objetivo de minimizar os efeitos prejudiciais de certo
fendmeno natural.

O t trata-se uma informacdo que é disponibilizada, majoritariamente, como um dado
pontual e limitado a um intervalo de tempo. Assim, destacada a importancia espago-temporal
dessa variavel e a limitacdo de registros em areas especificas, buscou-se por meio do presente
trabalho realizar a modelagem probabilistica de eventos de precipitacdo extrema para o estado
do Espirito Santo, de forma que os dados de chuvas extremas possam ser calculados para
qualquer periodo de retorno desejado sob suporte de analise de incerteza dos dados.

2. Metodologia de trabalho

O local do estudo compreende o estado do Espirito Santo, situado entre as coordenadas de
latitude -17°52° e -21°17’ e longitude -41°54’ e -39°38’, com area de 46.077,51km? (Figura
1). O Estado é grande produtor agricola de café, eucalipto, culturas frutiferas, dentre outros.
Possui clima diversificado variando de quente e seco na por¢do norte, a frio e tmido na regido
sul, ditado tanto pelo efeito de continentalidade e maritimidade, quanto pelas condicdes
topoclimaticas, devido ao elevado gradiente altitudinal resultante da complexa topografia.
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Figura 1 — Area de estudo.
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Para a andlise dos extremos de precipitagdo utilizaram-se dados de precipitacdo diéria de
134 estacBes automaticas da Agéncia Nacional das Aguas (ANA) e do INMET no periodo de
janeiro de 2007 a setembro de 2015, sendo contempladas também as esta¢des fora dos limites
da area de estudo para aprimoramento da espacializacao dos dados.

Da série histdrica de cada estacdo, foi obtido o evento extremo maximo de cada ano,
compondo assim a serie histdrica de chuvas maximas anuais. Aos dados foram ajustadas
cinco func¢des de distribuicdo de densidade de probabilidade para eventos extremos maximos,
a saber: Gumbel, Log-Normal tipo Il e 111, Pearson tipo 11l e Log- Pearson tipo I1l. Uma vez
definida a funcdo de melhor ajuste, com menor erro padréo e maior estabilidade espacial, os
parametros da prépria funcdo de eventos extremos foram espacializados por Krigeagem
Ordinaria, de forma a possibilitar, por algebra de mapas, a obtencdo do periodo de retorno
para qualquer intervalo de tempo desejado.

A exemplo da fungdo Log-Normal Il o fator de frequéncia é calculado de acordo com a
equacdo 1 (Kite, 1988).

a
[ a2 In(=z%+1)
ell’l(z‘l’l)*t_ M -1
2
(1)
K=

o

U

Onde t é o periodo de retorno, o € 1 sd8o o desvio padrdo e média dos eventos das
amostras, respectivamente.

Para as distribuicGes de frequéncia utilizadas, a estimativa da magnitude da precipitacéo
méaxima com determinado periodo de retorno ¢é dada pela Equacéo 2.

M=u+Ko (2)

A existéncia de correlacdo entre atributos de amostras de uma mesma localidade, ou seja,
a ndo independéncia das variaveis, pode resultar na combinacdo de altos valores de um
atributo com baixos valores do outro, culminando na representatividade irrealista do
fendmeno e comprometimento dos resultados da modelagem. Visando ndo incorrer nesse tipo
de problema avaliou-se a correlacdo entre os parametros que comporiam a funcdo de
densidade de probabilidade (fdp) de eventos extremos e uma vez identificada correlagéo,
procedeu-se com a decorrelacdo das mesmas com a técnica de principais componentes
segundo Richards (1986), resultando em novos conjuntos de dados totalmente
decorrelacionados, e sobre os mesmos realizou-se a espacializagcdo dos dados por Krigeagem
Ordinaria. Uma vez espacializados, a transformacao inversa foi aplicada sobre os parametros,
garantindo que os célculos fossem realizados considerando a unidade de medida do
fendmeno.

Os ts estabelecidos foram definidos objetivando vislumbrar o comportamento da curva
obtida por M, sendo esses 5, 10, 30, e 60 anos, onde ocorre rapida ascensao em um curto
intervalo de tempo e tende a estabilizacéo a partir de entéo.

A krigagem ordinaria considera apenas a minimizagdo da variancia do erro associado a
estimativa gerada pela analise variografica. Enquanto que a krigeagem indicadora faz uma
analise dos modelos de incerteza, ou seja, determinacao da funcéo densidade de probabilidade
acumulada (fdpa) para cada posicdo do espago considerado, representadas por vetores x.

O calculo da analise de incerteza da probabilidade de ocorréncia dos dados, foi realizado
por Krigeagem Indicadora - KI. Para compor a fdpa foram estabelecidos nove teores de corte
(cutoff) com referéncia nos percentis de 10%, 20%,..., 90% sob os dados amostrados,
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obtendo-se assim nove mapas de probabilidade no qual a varidvel em questdo é menor ou
igual ao teor de corte estabelecido. A KI requer o ajuste dos variogramas da variavel
indicadora para cada teor de corte.

As probabilidades P(Z(X0)<zcC1), P(Z(X0)<zC),..., P(Z(X,)<zCk) associadas aos valores dos
teores de corte zcj, zCy,...,ZCkx constituem a distribuicdo de probabilidades de Z(x). As
probabilidades calculadas devem apresentar cardter monotonico, ou seja, P(Z(X,)<zC;)<
P(Z(X0)<zCy)<...<P(Z(Xo)<zCk), para zC;<zC,<...<zC, Caso contrario, diz-se que houve
problema de relagéo de ordem (Hohn, 1998). Os problemas de relagéo de ordem sdo comuns
ja que para cada teor de corte hd um semivariograma ajustado com diferentes patamares e
amplitudes. Assim, visando ndo incorres nesse problema adotou-se a proposta de Deutsch e
Journel (1992) de utilizar o variograma da indicadora da mediana para estimativa de todas as
demais probabilidades que irdo compor a fdpa condicional.

O procedimento para o uso da Kl foi realizado segundo Druck et al. (2004) e Yamamoto e
Landim (2009). Dada uma variavel aleatéria z(x) definiu-se o teor de corte de tal modo que
esteja dentro do intervalo desta variavel. Esta é caracterizada pela sua fdpa univariada, F(x,z),
definida como:

F(x; z) = Prob{Z(x) <z} (3)
A fdpa foi construida condicionada aos n dados amostrados, F (x; z | (n)), dada por:
F(x; z| (n)) = Prob{Z(x) < z| (n)} 4)

A F(x; z | (n)) modela a incerteza da variavel Z no local x, apds estimada esta funcéo,
pode-se utiliza-la tanto para produzir estimativa dos valores em locais ndo conhecidos como
modelar a incerteza destes valores. Para modelar a incerteza em locais ndo amostrados,
calculou-se as estimativas dos valores desconhecidos Z (x) e de sua respectiva variancia 62
(X), e construiu-se um intervalo de confianca do tipo gaussiano centrado em z(x):

Prob{z(x) e[ Zz(x) — 26(x),Z(x) + 26(x)]} (5)

Baseando-se na Equacdo 3, essa técnica indicadora foi considerada como a esperanca de
uma variavel por indicacdo, I(x, z; | (n)), em n amostras:

F(x; z | (M) = E{I (x,z)| (M)} k=1,....K (6)
onde I(x,z | (n)) = 1se z(x) <z e I(x,z; | (n)) = 0 se z(x)>z.

Os indicadores foram estimados por meio da transformagdo dos dados para valores
binarios 0 e 1. Com a varidvel Z (x) discretizada em K teores de corte, a fdpa foi construida.
A partir desta derivou-se a média e variancia condicionais. A primeira é do tipo E e se
comporta de acordo com a seguinte equacao (Deutsch e Journel, 1992):

2600 = ) zieges [P 22 | ) = F Gt 23y | ()] ™

k=1

Zr+ Zp—1 ¢« SO T
em que z -, = ———— € 0 ponto médio da classe.
J& a variancia condicional foi calculada pela equagé&o 8:

K+1

020 = ) [ = 2,0 [FG 2| 00) = P21t | )] ®)
k=1

Para gerar as incertezas derivou-se também outra medida usando as propriedades da
distribuicdo normal, por meio dos percentis 84% e 16% mostrada por Hohn (1988) como
segue:
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pH—1log = ¢16 (10)

Subtraindo-se a Equacdo 9 da Equacdo 10 obteve-se o desvio padrdo condicional para
cada um dos parametros da fdpa de eventos extremos. A exemplo da fungdo Log-Normal I1
este procedimento resulta em dois mapas de incerteza, ou seja, da média e do desvio padrédo
amostrais. No entanto, a tomada de deciséo sobre dois mapas de incerteza pode ser complexa,
assim, é possivel, ao considerar os dois parametros citados, obter Coeficiente de Variacédo
(CV) condicional gerado a partir da razdo do mapa de incerteza da probabilidade do desvio
padrdo condicional pela incerteza da probabilidade da média condicional:

CV (%) = E* 100 (12)

Tanto para krigagem ordinéria quanto para a indicadora foram testadas os seguintes
modelos experimentais de semivariograma: circular, esférico, tetraesférico, pentaesférico,
exponencial, gaussiano, quadratico racional, efeito furo (hole effect), K-Bessel, J-Bessel e
estavel. Para cada um desses foram feitas as otimizacGes dos parametros do semivariograma
(efeito pepita, alcance e patamar) conjuntamente com base na validagdo cruzada. Uma vez
identificado o modelo de melhor ajuste considerou-se o efeito de anisotropia, de vizinhanca
(padréo ou suavizado) e os tipos de setores de vizinhanca (um setor, 4 setores, 4 setores com
offset de 45° e 8 setores).

A avaliagdo da qualidade do ajuste do semivariograma foi realizada com base nas
seguintes medidas de desempenho: o Erro Médio Padrdo, Raiz do Quadrado Médio do Erro e
Raiz do Quadrado Médio do Erro Padronizado.

Por fim, foi gerado do mapa de M (Equacédo 2) por algebra de mapas para cada periodo de
retorno e 0 mapa de incerteza de acordo com as equacgdes 9 a 11.

O pressuposto fundamental deste estudo é encontrar os locais de menor incerteza para
eventos de precipitacdo maxima e entender as diferencas de magnitude para cada periodo de
retorno.

3. Resultados e Discusséo

Duas fdp para eventos extremos maximos apresentaram-se superiores as demais, sendo
essas a Log-Normal 3 e Log-Normal 2, com erro padrdo médio respectivos de 19,73 e 22,28.
Apesar da fdp Log-Normal 3 apresentar-se ligeiramente superior a Log-Normal 2, para
algumas estagdes, essa funcdo ndo foi capaz de se ajustar aos dados. Devido & baixa
amostragem dos dados priorizou-se a contemplacdo espacial do fendbmeno em detrimento de
outros critérios, assim, optou-se pela adogdo da fdp que conciliasse maior estabilidade
espacial com melhor ajuste para os pontos amostrados e menor erro, a qual se destacou a fdp
Log-Normal 2 que tem como parametros a média e o desvio padréo.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas basicas do erro padrdo das funcdes densidade de
probabilidade (fdp) de eventos extremos maximos.
Média Desvio Padrdo Coef. Variacdo (%) Méaximo Minimo

Gumbel 27,64 10,76 38,94 64,05 9,87
Pearson3 26,91 27,30 101,45 176,09 3,99
LogPearson3 29,88 17,89 59,88 92,78 7,96
LogNormal2 22,28 11,86 53,23 70,14 5,88
LogNormal3 19,73 8,77 44,45 51,45 7,39

Os modelos de semivariograma que melhor se ajustaram na krigeagem ordinaria foram o
penta-esférico — considerando a anisotropia e com efeito de suavizagdo com fator 0,1 — para a
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varidvel média, e o modelo quadratico racional para a variavel desvio padrdo. J& para a
krigeagem indicativa, o0 melhor ajuste para o semivariograma da mediana foi obtido com um
modelo hibrido contemplando os modelos Gaussiano, J-Bessel e Estavel sob efeito de
suavizacao com fator 0,1.

A espacializacdo da precipitacdo, seja considerando todos seus valores ou seus extremos,
é influenciada fortemente pelos fenémenos ligados as mudangas climaticas, bem como: o El
Nifio e La Nifia, ocorréncia de frentes frias, o gradiente térmico entre 0 mar, o continente e 0
relevo, entre outros (Mello e Silva, 2009). Este gradiente pode ser um dos mais relevantes
fendmenos no Estado do Espirito Santo. Segundo Carvalho e Assad (2005), os valores de
precipitagdo mais elevados no litoral s&o concordantes ao relevo devido a presenca de serras e
as vertentes a barravento, que ficam expostas aos ventos Umidos. Portanto, o relevo apresenta-
se como importante fator na formac&o das chuvas orograficas (Carvalho et al., 2012).

Na Figura 2, obsrva-se a pronunciada influéncia da topografia promovendo a distingdo
entre as partes leste e oeste do estado seccionando-o longitudinalmente. Percebe-se também
possivel efeito de maritimidade na regido litoranea central a oeste do estado caracterizado
como 0s eventos de precipitacdo de maior intensidade para todos os ts considerados.

€M PR 10 anos (mm/dia)

M PR § anos (mm/dia) B 109- 127
B 01127 [ 128-140
[ J128-140 [141-152
[ J141-152 [ 153- 166
[ 153- 166 B 157 - 183

M PR 30 anos (mm/dia)

B 21127 M PR 60 anos (mm/dia)
[]128-140 [ 1127-140
[ 1141-152 [11a1-152
[ 153- 166 [ 153- 166
B 167 - 208 B 167 - 224

Figura 2 - Magnitude para os eventos de precipitacdo méxima nos periodos de retorno de 5,
10, 30 e 60 anos.

5901



L4

Anais do XVIII Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto -SBSR 28 a 31 de Maio de 2017
ISBN: 978-85-17-00088-1 INPE Santos - SP, Brasil

E relevante ressaltar a importancia da identificacio das incertezas associadas aos dados
analisados. Pelos critérios adotados foi possivel garantir que os mapas de incerteza se
mantivessem fixo no tempo, ou seja, para qualquer periodo de retorno definido haverd a
mesma incerteza local para os dados. O mapa de incerteza obtido pelo CV (%) tende a
favorecer a consideracdo espacial desse efeito de forma préatica para tomada de decisbes, uma
vez que a adocao de mais de um mapa para isso pode dificultar consideravelmente a analise.

Além da aplicacdo convencionalmente, realizada sobre o uso do mapa de incerteza, para o
presente caso, 0 mesmo pode ser adotado como referéncia para indicacdo da alocacdo de
estacfes meteoroldgicas visando adensamento da rede de estagdes presentes e reducdo da
incerteza dos dados pelo detalhamento da variabilidade local do fenémeno.

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

Incerteza CV (%)

p High : 81,0228 o High : 315,913

; Incerteza Média (mm/dia)

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

Figura 3 — Mapas de incerteza do desvio padrdo, média, e CV (%), da esquerda para a direita.

4. Conclusodes

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

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

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