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RESUMO - A precipitacdo maxima média, também conhecida por chuva de projeto, é de estratégico
interesse em projetos hidraulicos ou relacionados ao escoamento superficial. E calculada em fungio da
analise de séries histdricas de intensidade, duracdo e frequéncia, registradas em estacdes pluviométricas,
limitando a disponibilidade de dados para sua obtencdo em regides distantes da estacdo. Para contornar
esta limitacdo, a chuva de projeto é calculada para o pluviémetro localizado na estagdo mais préxima ou
por meio da interpolagcdo de fatores da precipitacdo oriundos de estaces proximas. Como método
alternativo, o presente trabalho propde a geracdo de uma superficie interpolada com os valores de
precipitacdo maxima média para a Bacia Hidrografica do Rio Doce, com periodo de retorno variando em
10, 25 e 50 anos e duracdo de precipitacdo definida em 30 minutos, com base nos pardmetros
regionalizados por Freitas et al. (2001) para as estacOes pluviométricas de Minas Gerais. A interpolacgdo é
processada pelo método geoestatistico denominado Krigagem, cuja aplicagdo em variaveis com
dependéncia espacial destaca-se pela premissa de ndo tendenciosidade e minima variancia do resultado
(VIEIRA, 2000). Variacbes de 4,5% a 33,6% entre os pardmetros da validacdo cruzada indicam
decaimento da precisdo do ajuste com o0 aumento dos periodos de retorno.

ABSTRACT - The maximum average precipitation, also known as rain project is of strategic interest
in water projects or related to runoff. It is calculated according to the analysis of time series of intensity,
duration and frequency of rainfall stations recorded, thereby limiting the availability of data for collection
from regions far from the station. To circumvent this limitation, the rain project is calculated for the rain
gauge located at the nearest station or by means of interpolation factors of rainfall coming from nearby
stations. As an alternative method, this paper proposes the generation of an interpolated surface with
the maximum average precipitation values for the Rio Doce basin, with a payback period ranging
from 10, 25and 50 years and duration  ofrainfall setin 30  minutes, with based  on
the regionalized parameters by Freitaset al. (2001) for therainfall stations of Minas Gerais. The
interpolation is processed by the geostatistical method called kriging, whose application in variables
with spatial dependence is distinguished by the assumption of no bias and minimum variance of the result
(VIEIRA, 2000). Variations of 4.5% to 33.6% between the parameters of cross-validation indicate the
accuracy of the fit decay with increasing return periods.

1 INTRODUCAO

Uma prudente maneira de se evitar o sub ou super dimensionamento de obras hidraulicas, estruturas urbanas ou
agricolas, € considerar o historico de dados de pluviosidade intensa da regido. Neste intuito, a definicdo da equacdo de
intensidade-duracgdo-frequéncia (IDF) permite ao analista se assegurar que, ao longo de um periodo (periodo de retorno)
a precipitagdo méaxima com duracdo estipulada, ndo serd superada. Dada pela Equacdo 1, indicada por Schwab et al.
(1966) e Villela e Mattos (1975), a equacdo de IDF é obtida pelo método de regressdo linear maltipla sobre os dados
histdricos.
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em que i = intensidade méxima média da chuva (mm h™), T = periodo de retorno (anos), t = tempo de durago da chuva
(min) e k, a, b, ¢ sdo coeficientes de ajustamento especificos para cada localidade.

Contudo, a limitada distribuicdo espacial das estagBes hidroldgicas disponiveis no Brasil, inviabilizam a
utilizacdo direta dos parametros de cada estacdo em regides distantes ou em condicfes climaticas distintas. Nesses
casos, a regionalizacdo dos parametros tém sido estudada por Cecilio & Pruski (2003), Melo et al. (2003), Silva et al.
(2003), e Cecilio et al. (2009), que utilizaram com sucesso métodos de interpolacdo por inverso da poténcia das
distancias.

O meétodo de interpolacdo geoestatistico denominado Krigagem se destaca dos demais pela pressuposicédo de ndo
ser tendencioso e gerar minima variancia no resultado, despontando como uma ferramenta alternativa na estimacao de
parametros em regides ndo amostradas, desde que estes as variaveis analisadas expressem dependéncia espacial
comprovadas pela andlise do semivariograma (VIEIRA, 2000).

Neste intuito, Mello et al. (2003), avaliou comparativamente a aplicacdo do método de interpolagdo dos
parametros hidroldgicos (K, a, b e c) tradicionalmente utilizado (Inverso da poténcia da distancia) com o interpolador
Krigagem com base em 140 estacdes metereoldgicas do Estado de Sdo Paulo, e constatou que ambos os métodos
resultaram em boa precisdo. Observou-se ainda que considerando tempos de duracéo e periodos de retorno comumente
utilizados em pequenas bacias rurais, a Krigagem foi 0 método que proporcionou os menores erros nas regides
interpoladas e que das 14 estacGes utilizadas para comparacao de erros na estimativa da precipitacdo resultante, em 11 a
Krigagem também apresentou menores erros. Ja Vieira et al. (1991), citado por Mello et al. (2003), analisou chuvas
maximas diarias com 232 estacdes, também no Estado de Sao Paulo, e empregou o método geoestatistico com modelo
exponencial e com alcance préximo a 100 km, reforcando a estrutura de dependéncia espacial.

Entretanto, Silva et al. (2003), ressalva que 0s erros na estimativa da precipitagdo maxima média considerando
dados de outras localidades, tendem a crescer com o aumento na duracdo da precipitacdo. Uma conclusdo semelhante
foi destacada por Cecilio (2009), que indica a baixa qualidade na estimativa das intensidades de precipitacdo de chuvas
intensas de longa duracéo.

2 MATERIAIS E METODOS

O estudo é focado na Bacia Hidrogréafica do Rio Doce, que abrange o leste do Estado de Minas Gerais e desagua
a nordeste do Estado do Espirito Santo (Figura 1). Seu clima é caracterizado basicamente em trés tipos pela
classificacdo de Kdppen, sendo eles: o clima tropical de altitude com chuvas de verdo e verfes frescos, presente nas
vertentes das serras da Mantiqueira e do Espinhaco e nas nascentes do rio Doce; o clima tropical de altitude com chuvas
de verdo e verdes quentes, presentes nas nascentes de seus afluentes; e clima quente com chuvas de verdo, presentes nos
trechos médio e baixo do rio Doce e de seus afluentes (ANA, 2001). A precipitacdo média anual na bacia varia de 1.500
mm, nas nascentes localizadas nas serras da Mantiqueira e do Espinhaco, a 900 mm, na regido da cidade de Aimorés-
MG, voltando a crescer em direcdo ao litoral (ANA, 2001).

A0 ﬁggj_o@\;)’D‘E JA

.\s c-:’ég‘\ i&""‘"

S‘ﬁ .

Legenda
I Estagdes Pluviométricas
I e Rio Doce

~——— Hidrografia

I [ Bacia Hidrografica do Rio Doce
I Limites Politicos Estaduais

Fonte: Autoria Propria
0 50 eiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
| Agéncia Nacional das Aguas (ANA)

Figura 1 — Mapa de Localizagdo da Bacia Hidrografica do Rio Doce e Esta¢fes Pluviométricas.

F. F. Costa, G. D. Oliveira, P. R. C. Caixeta, G. R. Santos



IV Simpésio Brasileiro de Ciéncias Geodésicas e Tecnologias da Geoinformacéo Recife - PE, 06- 09 de Maio de 2012
p. 003 - 008

Os parametros para o célculo da precipitacdo maxima média das estagdes pluviométricas presentes na area de
estudo foram obtidos no software Pluvio 2.1, disponivel para download no site do Grupo de Pesquisa em Recursos
Hidricos (GPRH) da Universidade Federal de Vigosa (UFV) e pela equagdo de IDF (1), indicaram as precipitacdes
estimadas para os periodos de retorno de 10, 25 e 50 anos para 0 tempo de duragdo de 30 minutos.

A andlise geoestatistica executou-se no software GS+, onde, a partir das coordenadas do sistema de projecdo
Universal Transverso de Mercator (UTM), Fuso 23, Datum SADG9 e valores de precipitacdo calculados para cada
cidade, gerou-se um semivariograma para cada periodo de retorno. O semivariograma (2) é definido como:

7€ ValzZ G2 G @)

O seu padrdo representa 0 que, intuitivamente, se espera de dados de campo, isto é, que as diferengas {Z(x;) -
Z(x; + h)} decrescam & medida que h, a distancia que os separa decresce. E esperado que observagdes mais proximas
geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores distancias.
Desta maneira, é esperado que g(h) aumente com a distancia h.

Os pardmetros do semivariograma podem ser observados diretamente da Figura 2:
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Figura 2 - Exemplo de semivariograma.

o Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente. Na Figura
2, o alcance ocorre proximo de 25m.

e Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a). Deste ponto em diante,
considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as amostras, porque a varidncia da
diferenca entre pares de amostras (Var[Z(x;) - Z(xj+h)]) torna-se invariante com a distancia.

o Efeito Pepita (Cy): idealmente, g(0)=0. Entretanto, na préatica, a medida que h tende para 0 (zero), g(h) se
aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita (Cy), que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte desta
descontinuidade pode ser também devida a erros de medicdo (Isaaks e Srivastava, 1989), mas é
impossivel quantificar se a maior contribuicdo provém dos erros de medicdo ou da variabilidade de
pequena escala ndo captada pela amostragem. Quando o Efeito Pepita (Cg) for aproximadamente igual
ao Patamar (C+C,),denomina-se Efeito Pepita Puro, demonstrando que a amostra néo recebe influéncia
espacial(Trangmar et al., 1985).

e Contribuicdo (C,): é a diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Cy).

Na aplicacdo da teoria geoestatistica a dados experimentais, ajusta-se modelos teéricos de semivariogramas as
semivariancias experimentais, e desta forma trabalha-se com modelos estatisticos de semivariogramas.

De acordo com Guimardes (2004) os principais modelos de semivariograma utilizado na geoestatistica so:
modelo linear com patamar, modelo esférico e modelo exponencial. Tendo que, a escolha do modelo de
semivariograma que sera utilizado é um dos aspectos mais importantes da geoestatistica. Todos os calculos da
geoestatistica dependem do modelo de semivariograma ajustado e, consequentemente, se 0 modelo ajustado ndo for
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apropriado, todos os calculos seguintes conterdo erros que poderdo afetar as inferéncias, portanto o ajuste de
semivariograma € uma fase crucial na analise geoestatistica e deve receber uma atencdo especial.
Utiliza-se de alguns critérios para a escolha do melhor modelo, sendo alguns dos fatores:
o Coeficiente de Determinacdo (R2) é uma relagdo entre a soma de quadrados devido ao modelo ajustado e
a soma de quadrados total (mede a variagao dos dados devido ao modelo ajustado em relagdo a variagdo
total dos dados) e quanto mais proximo da unidade estiver o valor de R2 melhor sera o modelo ajustado;
¢ Soma de Quadrados de Residuos (RSS) diz-se que quanto menor for este valor, melhor sera 0 modelo de
semivariograma. O GS+ utiliza este resultado para a selecdo do modelo e, por meio de combinac@es dos
parametros do modelo, minimizando a soma de quadrados de residuos.
e indice de Dependéncia Espacial (IDE) calcula-se através da relagdo [C/(Co+C)]*100, e classificado
segundo Zimback (2001) que considera dependéncia espacial fraca (IDE < 25%); moderada (25% <
IDE < 75%) e forte (IDE > 75%).

O processo de interpolagdo pelo método da krigagem compreende um conjunto de estimadores baseados em
regressdo linear pioneiramente estudados por Daniel Krige. Segundo Salviano (1996) o valor estimado da variavel é
dado pela expresséo 3:

n
Z(Xo) :ﬂ’o +Zi:1ﬂ’|z(xi)’ (3)
na qual n é o ndmero de vizinhos medidos, Z(x;) utilizados na estimativa da variavel e i sdo os ponderadores aplicados a
cada Z(x;), os quais sdo selecionados de forma que a estimativa obtida seja ndo tendenciosa.

Sabe-se que toda analise estatistica tem-se varias incertezas ao longo do processo sendo assim existe a
necessidade de estimar esse erro. No caso da interpolacdo por Krigagem costuma-se utilizar a Validagdo Cruzada, que
consiste em retirar um valor real do banco de dados e estimar o seu valor através do modelo estimado pelo
semivariograma. Este procedimento é repetido para todos os valores do banco de dados (PIRES e STRIEDER, 2006). A
validacéo é feita comparando os valores estimados com os valores reais. Neste método espera-se uma regressado linear,
Z(x) = By + B1Z(x;), onde B;=0 e B =1.

Tem-se também o Erro Padrdo (SE) que € a divisdo da diferenca, entre o valor estimado e o valor observado,
pela varidncia de Krigagem.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir do procedimento geoestatistico efetuado, obtive-se trés mapas de precipitacdo maxima média, relativos
aos periodos de retorno de 10, 25 e 50 anos, respectivamente, através do método geoestatistico da Krigagem como
interpolador. Os valores estatisticos descritivos das precipitagdes maximas médias e os pardmetros dos semivariogramas
para cada periodo de retorno se encontram ilustrados a seguir no Quadro 1.

Estatistica dos Dados de Periodo de Retorno (em anos)
Precipitagédo 10 25 50
Média 95.56852 114.30541 130.91131
Variancia 92.327 147.991 217.407
Desvio Padrdo 9.60869 12.16515 14.74471
R . Periodo de Retorno (em anos)
Parémetros do Modelo Ajustado 10 75 =0
Modelo Semivariograma Utilizado Esférico Exponencial Esférico
Efeito Pepita (Cy) 35.100 48.200 94.700
Patamar (C+Cy) 102.200 172.200 226.500
306500.
Alcance (A) 000 394800.000 259200
Soma de Quadrados de Residuos 3041.00
(RSS) 590.000 1479.000 0
Coeficiente de Determinacao (R?) 0.873 0.856 0.841
Indice de([l)gpl)ze;ndenma Espacial 0.657 0.720 0.582

Quadro 1 — Estatistica das estacdes de precipitacdo e pardmetros dos modelos ajustados dos semivariogramas.
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Diante dos parametros dos modelos ajustados para os periodos de retorno de 10, 25 e 50 anos apresentados no
Quadro 1, podemos visualizar seus respectivos semivariogramas apresentados pela Figura 3(a), 3(b) e 3(c).

Variograma Isotropico: Precipitagao (mm/h) - 10 anos

Variograma Isotropico: Precipitagdo (mm/h) - 25 anos
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Figura 3 — Semivariogramas para o: (a) periodo de retorno de 10 anos; (b) periodo de retorno de 25 anos e ()

periodo de retorno de 50 anos.

Os semivariogramas possibilitam uma andlise sobre as questdes de autocorrelacdo da variavel precipitacdo para
os diferentes periodos de retorno. O decréscimo dos valores encontrados para R2 (R23gzn0s = 0,873; R2y54n0s = 0,856;
R250an0s = 0,841) evidenciam uma perda de autocorrelagdo, porém ndo significativa relativo a precipitacdo méxima
média devido ao aumento do periodo de retorno. Esperado tal fato, uma vez que a precipitacdo se encontra diretamente
relacionada com o tempo de retorno e o tempo de duracdo da chuva (t), sendo este Gltimo considerado igual a 30
minutos nas trés situa¢des, evidenciando a degradacéo devido ao periodo de retorno. A explicagéo para tal encontra-se
relacionada a necessidade da correcdo da regressdo linear que modela as bases histdricas.

Outro fator, refere-se ao RSS indicando a mesma tendéncia analisada anteriormente para o R?, mas devemos
ressaltar que para as dimensdes das distancias empregadas resulta em valores que permitem verificar uma minimizacéo

da soma dos quadrados dos residuos.
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Assim, como Gltimo identificador da qualidade dos parametros dos modelos ajustados elaborados trata-se do
IDE, sendo classificado de acordo com o critério de Zimback (2001) em todos os semivariogramas obtidos como
possuidores de uma dependéncia espacial moderada {25% < (IDE1ganos = 65,7%; IDEsanes = 0,72,0%; IDEsganes = 58,2%
< 75%}. No entanto, podemos verificar uma influéncia sobre o indice devido ao modelo empregado ao se observar o
valor para 0 IDEjsges = 0,72 (modelo exponencial), pois este apresenta caracteristicas de modo a diminuir o Efeito
Pepita (Co) e consequentemente aumentando o Patamar (C+C,), denotando assim uma maior ou menor dependéncia
espacial relativo aos dados e ao modelo empregado e caracterizando o ajuste do modelo.

Diante da consolidacdo do ajuste dos modelos na determinagdo dos semivariogramas é necessario validar o
interpolador. Neste caso, utilizou-se da Validacdo Cruzada, pois esta pressupde uma andlise entre valores estimados
para precipitacdo atraves do interpolados e seus valores reais, permitindo assim avaliar as discrepancias entre o real e 0s
pardmetros dos modelos ajustados.

Os parametros determinados apds a Validacdo Cruzada se encontram ilustrados no Quadro 2.

N Periodo de Retorno (em anos)
Validacéo Cruzada 10 25 50
B1 0.496 0.437 0.431
Bo (Intercepta o eixo y) 48.250 64.463 74.723
R2 0.055 0.040 0.034
SE 0.268 0.280 0.301

Quadro 2 — Pardmetros da Validagdo Cruzada dos semivariogramas ajustados.
Visando esclarecer a analise dos parametros da Validacdo Cruzada utilizaremos de uma analogia com a Figura 4.

Validagao Cruzada - Krigagem

130.0000 o

116.7500
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O
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Precipitagao Atual (mm/h)

77.0000+—
77.5000 95.0000 112.5000 130.0000

Precipitagdo Estimada (mm/h) - 10 anos
Figura 4 — Gréfico da Validacdo Cruzada de precipitacdo maxima média para o periodo de retorno de 10 anos.

Evidencia-se que através das regressoes lineares da Validagdo Cruzada da Figura 4 a diferenca entre os valores
reais (linha pontilhada) e os valores semivariogramas ajustados (linha continua). Logo, os pardmetros B; e By que
indicam o coeficiente angular e o valor onde a reta intercepta o eixo Yy, respectivamente, denotam que quanto mais
semelhantes entre si os graficos melhor é a validagao, sendo o valor de 3, ideal se proximo ou igual a 1 (igualando-se ao
coeficiente angular da reta resultante da regressdo linear dos valores reais de precipitagdo). Quanto ao Erro Padréo (SE)
permite verificar a razdo da diferenca entre o valor estimado e o valor observado, pela variancia de Krigagem, sendo
ideal um SE igual ou préximo a zero, indicando as menores ou inexisténcia de diferencas entre os valores.

A seguir, encontram-se ilustradas pelas Figura 5(a), 5(b) e 5(c) os mapas gerados a partir da interpolacdo das
precipitacdes maximas médias através da krigagem, realizada a partir dos semivariogramas de precipitacdo maxima
média para os periodos de retorno de 10, 25 e 50 anos, respectivamente.
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Figura 5 — Mapas de precipitacdo maxima média estimados para o: (a) periodo de retorno de 10 anos; (b) periodo
de retorno de 25 anos e (¢) periodo de retorno de 50 anos.

Tendo em vista que os dados analisados apresentaram autocorrelacdo espacial satisfatoria temos que a
interpolacédo através do método geoestatistico de Krigagem apresenta-se como uma alternativa viavel na determinacdo
de precipitacdo méxima média em locais onde ndo dispde de estacdo pluviométrica.

Acredita-se que uma amostragem préxima de uma malha regular gera resultados mais confiantes, no entanto, a
disposicdo geografica das estacdes pluviométricas comumente encontram-se dispersas e com regides com déficit de
estacBes. Sendo assim, para fins de aplicacdo do método proposto, recomenda-se maior criteriosidade na avaliacdo da
abrangéncia e adequacéo das localiza¢Oes das estacdes pluviométricas na bacia a ser analisada.

N&o se conclui a respeito de qual o melhor método de interpolacdo para fins de regionalizacdo da precipitacéo
méaxima média, contudo, sabe-se que a Krigagem é um método ndo tendencioso e que gera as minimas variancias no
resultado. Propdem-se para trabalhos futuros uma analise comparativa entre os métodos de interpolagdo tradicionais e o
método geoestatistico da Krigagem para todo Estado de Minas Gerais.
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