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RESUMO

JOSÉ NHAGA, Danildo. APLICAÇÃO DA MODELAGEM MATEMÁTICA NO
COMPORTAMENTO DA TENDÊNCIA DA PRECIPITAÇÃO NA GUINÉ-BISSAU.
Orientador: Douglas da Silva Lindemann. 2026. 227 f. Dissertação (Mestrado em
Modelagem Matemática) – Instituto de Física e Matemática, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2026.

O presente trabalho detalha sobre a precipitação na Guiné-Bissau, o país que
fica situado na costa Ocidental da África. Este estudo tem como objetivo geral anali-
sar o comportamento espaço-temporal da precipitação na Guiné-Bissau nas últimas
décadas e avaliar o desempenho de dados oriundos de modelagem numérica através
do uso de técnicas de modelagem para o período de 1990 a 2022. Foram utilizados
dados observados de estações meteorológicas do Instituto Nacional de Meteorologia
da Guiné-Bissau, bem como três conjuntos de reanálises que são MSWEP v2, ERA5
e ERA5-LAND em teste estatístico de fator de dois. Os resultados indicam que a
estação meteorológica de Catió apresenta os maiores valores de precipitação durante
o período de junho a outubro. Além disso, a aplicação do modelo de um polinômio de
terceira ordem se demonstrou adequado para identificar os meses mais chuvosos:
julho, agosto e setembro. A partir do cálculo da tendência das séries temporais,
evidencia-se que as estações da regiões litorâneas, apresentam os maiores volumes
de precipitação para todo país. A modelagem e os testes estatísticos indicam que
as reanálises conseguem representar de modo geral um bom desempenho os dados
observados, apresentam boa capacidade de reproduzir a variabilidade temporal e
a sazonalidade da precipitação, com correlações elevadas em relação aos dados
observados, O MSWEP V2 apresentou o melhor desempenho global, com maiores
valores de correlação e R2, e também a inclinações mais próximas da unidade.
A reanálise ERA5 apresentou o segundo melhor desempenho e capturou bem a
variabilidade temporal, mas com tendência à subestimação e menor aderência aos
extremos. ERA5-LAND mostrou desempenho inferior, com menor valores do R2, e
maiores limitações na representação da magnitude dos eventos intensos. Assim com
as projeções até 2030 indica a manutenção de valores elevados das máximas anuais
de precipitação em todas as estações e nas áreas costeiras projeta-se persistência de
extremos elevados, com tendência à estabilização. Em geral, os resultados mantêm
coerência com os padrões estatísticos observados.

Palavras-chave: Catió; polinômio de terceira ordem; modelagem matemática; período
chuvoso.



ABSTRACT

JOSÉ NHAGA, Danildo. APPLICATION OF MATHEMATICAL MODELING IN
GUINEA-BISSAU PRECIPITATION BEHAVIOR FOR PAST AND FUTURE SCENAR-
IOS. Advisor: Douglas da Silva Lindemann. 2026. 227 f. Dissertation (Masters in
Mathematical Modeling) – Institute of Physics and Mathematics, Federal University of
Pelotas, Pelotas, 2026.

The present study provides a detailed analysis of precipitation in Guinea-Bissau,
a country located on the west coast of Africa. The main objective is to analyze the
spatiotemporal behavior of precipitation in Guinea-Bissau over recent decades and to
evaluate the performance of data derived from numerical modeling through the use of
modeling techniques for the period from 1990 to 2022. Observed data from the mete-
orological station of the National Institute of Meteorology of Guinea-Bissau were used,
along with three reanalysis datasets MSWEP v2, ERA5, and ERA5-LAND applied in a
statistical factor-of-two test. The results indicate that the Catió meteorological station
presents the highest precipitation values during the period from June to October. In
addition, the application of a third-order polynomial model proved adequate for identi-
fying the rainiest months: July, August, and September. The calculation of temporal
trends in the time series shows that stations in coastal regions record the highest
precipitation volumes across the country. Modeling and statistical tests indicate that
the reanalyses generally demonstrate good performance in representing observed
data, showing a strong ability to reproduce temporal variability and precipitation
seasonality, with high correlations relative to observations. MSWEP v2 presented the
best overall performance, with higher correlation and R2 values, as well as slopes
closer to unity. ERA5 showed the second-best performance and captured temporal
variability well, but with a tendency toward underestimation and lower adherence to
extreme events. ERA5-LAND exhibited lower performance, with smaller R2 values and
greater limitations in representing the magnitude of intense events. Projections up to
2030 indicate the maintenance of high values of annual maximum precipitation at all
stations, and in coastal areas the persistence of high extremes is projected, with a
tendency toward stabilization. Overall, the results remain consistent with the observed
statistical patterns.

Keywords: Catió; third order polynomial; mathematical modeling; rainy season.
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1 INTRODUÇÃO

O país Guiné-Bissau está localizado na região da África Ocidental, onde as con-

dições de tempo e clima têm um grande impacto na produção agrícola, nos recursos

hídricos e na saúde da população, assim como em outros setores econômicos, como

a produção de energia, transportes e pesca, especialmente em Guiné-Bissau. O país

faz parte do grupo dos países mais pobres e mais frágeis do mundo, e a sua economia

baseia-se essencialmente na agricultura não mecanizada de sequeiro, na pesca, no

comércio não formal e na ajuda externa (Fao, 2018).

A agricultura é o setor econômico dominante, contribuindo para 70% do PIB, para

mais de 90% das exportações e empregando 84% da população ativa. Estes elemen-

tos revelam um contexto de forte dependência do setor. Cerca de 75% da população

vive em zonas rurais e depende principalmente da agricultura para a sua subsistên-

cia. À semelhança de outros países da África Ocidental, o impacto da variabilidade

climática manifesta-se pela redução da produção agrícola, pelo agravamento das cri-

ses alimentares e pelo aumento das importações (Mendes; Fragoso, 2023; Sylla et al.,

2018).

A precipitação na Guiné-Bissau é um dos fatores que mais in�uenciam no rendi-

mento da agricultura. Atualmente, o país apresenta dois períodos bastante distintos

em relação à precipitação: um período chuvoso de maio até novembro e um período

seco de dezembro a abril, com ventos dominantes do nordeste. O clima da Guiné-

Bissau segundo a classi�cação climática de Köppen é do tipo Aw, com estação chu-

vosa no verão e estação seca no inverno. A zona costeira é caracterizada por precipi-

tação média anual entre 1500 e 2500 mm e a parte continental com precipitação entre

1000 e 1500 mm. Os meses mais chuvosos ao longo do ano são os meses de julho,

agosto e setembro (Sambú, 2003).

Os impactos das alterações climáticas são bastante visíveis em Guiné-Bissau. A

maior irregularidade no início e no �nal da estação chuvosa, bem como em relação à

variabilidade interanual da precipitação, são evidências que ressaltam a in�uência des-

tes fenômenos nos países da África Ocidental (Mendes; Fragoso, 2023). Por exemplo,

o ano de 2020 foi caracterizado como muito chuvoso em comparação com a média
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climatológica de 1981-2020, com anomalias positivas em todo o país, apesar da che-

gada tardia da estação chuvosa, que geralmente ocorre em Maio (Mendes; Fragoso,

2023).

Julho, Agosto e Setembro de 2020 foram os meses mais chuvosos, registrando-se

uma frequência acima da normal de dias com precipitação superior a 50 mm. Bissau,

a capital, registou uma precipitação anual recorde e valores mensais superiores aos

percentis 90 e 95 em julho e agosto, respectivamente. Esta forte chuva acompanhada

de fortes ventos causou inundações em diversas áreas urbanas e agrícolas, e a des-

truição de estradas, casas e infraestruturas em diversas cidades do país (Mendes;

Fragoso, 2023).

Por estar localizado na região Tropical, a climatologia da temperatura média men-

sal em Guiné-Bissau indica valores que oscilam de 25° C a 30° C ao longo do ano,

sendo maio o mês mais quente (29° C) e janeiro o mais frio (25° C). Porém, cená-

rios climáticos futuros sugerem aumento nas chuvas intensas em muitas regiões da

África, essa condição causará uma exposição crescente da população à inundações

pluviais, com previsão de aumento do deslocamento humano em aproximadamente

200% para um aquecimento de 1,6°C acima da média pré-industrial e até 600% para

um aquecimento de 2,6°C. Estas variações extremas têm consequências graves para

as populações e o desenvolvimento, e estão associadas a eventos climáticos, como

inundações e secas extremas, que muitas vezes levam à perda de vidas, a danos nas

infra-estruturas e a perturbações desastrosas na gestão da água e agricultura. Além

dos eventos extremos, a variabilidade anual da precipitação é uma grande preocupa-

ção para a África Ocidental no que diz respeito ao calendário das atividades agrícolas

(Diedhiou et al., 2018; IPCC, 2021).

Considerando que Guiné-Bissau possui um período chuvoso bem de�nido e como

o país apresenta características agrícolas, que é altamente dependente das condições

climáticas, se faz importante alguns questionamentos e hipóteses a serem considera-

das: como o período chuvoso tem se comportado nas últimas décadas na Guiné-

Bissau? Há tendências de aumento ou redução mensal das chuvas durante este pe-

ríodo? Como os eventos de chuva têm se comportado, estão mais concentrados ou

bem distribuídos ao longo do período chuvoso? E �nalmente, como os dados oriundos

de modelos climáticos e reanálises podem estar representando tais variações? Uma

vez que há uma falta de representação espaço/temporal de dados observados, e essa

carência pode ser corrigida pela modelagem matemática.

Desta forma, o objetivo geral deste trabalho será analisar o comportamento

espaço-temporal da precipitação na Guiné-Bissau nas últimas décadas e avaliar o de-

sempenho de dados oriundos de modelagem numérica através do uso de técnicas de

modelagem. Para atender ao objetivo geral do trabalho, alguns objetivos especí�cos

são estipulados:
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1. determinar os valores médios e tendências da precipitação em Guiné-Bissau nas

últimas 3 décadas;

2. avaliar o desempenho de reanálises em relação à dados observados em diferen-

tes regiões do país através de técnicas de modelagem matemática;

3. estimar o comportamento da precipitação nos próximos anos para Guiné-Bissau

através de técnicas de modelagem matemática.



2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 O Clima da Guiné-Bissau e as Chuvas na Região

A precipitação é, sem dúvida, o fator mais importante do ciclo hidrológico, mas

também um dos mais difíceis de estimar (Beck et al., 2017; Daly et al., 2008; Michae-

lides et al., 2009; Kidd; Levizzani, 2011; Tapiador et al., 2012). Os conjuntos de dados

diferem em termos do objetivo do projeto (homogeneidade temporal "veri�ca se a sé-

rie histórica é consistente", acurácia "mostra se os valores estimados são próximos

dos observados"ou ambos), fontes de dados (radar, pluviômetro, satélite, análise ou

reanálise, ou combinações dos mesmos), resolução espacial (de 0.05 a 2.5° ), cober-

tura espacial (de continental a totalmente global), resolução temporal (de 30 minutos

a mensal) e abrangência temporal (de ~1 a 115 anos) (Beck et al., 2017).

Na região da África Ocidental a monção é uma circulação em escala global que é

dominada por uma reversão sazonal dos ventos originados pela diferença de aqueci-

mento entre a terra e o oceano (Tanimoune et al., 2024; Sylla et al., 2009). O que causa

uma mudança sazonal dos sistemas de vento em grande escala durante o verão boreal

e resulta na migração da Zona de Convergência Intertropical (ZCIT) sobre o continente

(linha curvilíneo preta na Figura 1) (Klein et al., 2015; Mendes; Fragoso, 2023). Ventos

sazonais caracterizam o sistema Monção da África Ocidental (MAO)(Figura 1): o vento

nordeste, que sopra ar frio para a região no inverno (Figura 1 da direita); e o vento su-

doeste, que traz ar quente e úmido sobre a região no verão (Figura 1 da esquerda)

(Tanimoune et al., 2024; Krishnamurthy; Ajayamohan, 2010). O vento de sudoeste

transporta umidade do Oceano Atlântico para África Ocidental e causa chuvas sazo-

nais sobre o continente. As chuvas sazonais são essenciais para milhões de pessoas

da África Ocidental, cujas culturas e estilos de vida dependem do comportamento das

chuvas de monções e da estação de crescimento das culturas agrícolas associada

(Tanimoune et al., 2024; Sivakumar et al., 2014; Omotosho; Abiodun, 2007).
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Figura 1 – Comportamento da monção africana (regiões em verde), as setas pretas indicam o
sentido predominante dos ventos, a �gura da esquerda representa o período de verão e da

direita o inverno . Fonte: https://www.clivar.org/african-monsoon.

O regime pluviométrico unimodal (caracteriza-se pela ocorrência de um único má-

ximo anual de precipitação, associado a um período chuvoso principal seguido por

uma estação seca bem de�nida) mais ao sul centra-se no mês de agosto, com uma

precipitação anual variando entre 400 e 600 mm. Os regimes de precipitação bimo-

dais (é associado pela presença de dois máximos de precipitação ao longo do ano,

geralmente separados por um período relativamente seco) da zona sudano-guineense

e da costa da Guiné (Figura 2) centram-se em junho e outubro, o que representa os

picos da estação chuvosa maior e menor, respectivamente. Os valores anuais de pre-

cipitação atingem 900-1200 mm na zona sudano-guineense. Os regimes de chuvas

seguem a migração sazonal da ZCIT e também estão associados à migração para o

norte do �uxo de monções sobre o continente (Ta et al., 2016; Nicholson; Palao, 1993;

Sultan; Janicot; Drobinski, 2007).

Os dados provenientes de satélites (CMORPH e TRMM) mostram as fases oceâ-

nica e costeira da monção de abril a junho, seguidas por um `'salto da monção” no �nal

de junho, quando as chuvas mais intensas começam na região do Sahel (Figura 2),

com precipitação máxima em torno de 12° N continuando até o �nal de agosto. A

monção recua gradualmente para sul em meados de setembro até o �nal de outubro.

A frequência e intensidade da precipitação são máximas em abril-junho sobre o oce-

ano e perto da costa. A frequência da precipitação também é grande entre 9° N e
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12.5° N na zona sudanesa de julho a setembro. Durante este período, a intensidade

da precipitação é maior em torno de 12.5° N com valores atingindo 11-17 mm/dia para

o CMORPH e 14-17 mm/dia para o caso do TRMM. A intensidade da precipitação é o

principal ponto de discordância entre os dois conjuntos de dados, sendo o CMORPH

mais con�ável para esta região (Berthou et al., 2019).

Figura 2 – Subdivisão das regiões de acordo com o regime pluviométrico. Fonte: (Tanimoune
et al., 2024).

Em Guiné-Bissau, o início tardio e o �m precoce da estação chuvosa são fatores

de preocupação para o setor agrícola quanto ao sucesso da safra agrícola (Mendes;

Fragoso, 2023; Mendes, 2018). Essa situação pode ser ainda mais agravada pela

ocorrência de secas ou chuvas excessivas durante o desenvolvimento das culturas.

Por exemplo, o ano de 2020 foi caracterizado como um ano anormalmente chuvoso

(Mendes; Fragoso, 2023). Apesar da chegada tardia das precipitações (início de ju-

nho), os meses de julho, agosto e setembro foram muito chuvosos, o que teve grandes

consequências relacionadas com inundações nas lavouras de arroz da região (Men-

des; Fragoso, 2023).

A MAO é a característica mais proeminente do clima da África Ocidental. Ela é

responsável pela maior parte da precipitação anual e, portanto, é de suma importância

para a população. O ar úmido relativamente frio do Golfo da Guiné é advectado para

o continente quente e seco, onde a faixa de chuva resultante viaja da Costa da Guiné

para o Sahel e vice-versa, seguindo o movimento da ZCIT (Klein et al., 2015; Mendes;
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Fragoso, 2023).

A precipitação anual em 2020 �cou acima da média em todo o território da Guiné-

Bissau. Em geral, as zonas costeiras a sul de Bissau e as ilhas foram as zonas mais

chuvosas do país, com valores superiores a 2000 mm (Figura 3a). As anomalias cor-

respondentes variaram entre 1000 e 1500 mm nessas regiões (Figura 3b). A área

menos chuvosa foi o leste, especialmente a região de Gabú que �ca na zona leste

do país, apresentando valores totais variando entre 1300-1650 mm, porém bastante

acima dos valores normais. O norte e o centro do país apresentaram valores interme-

diários de precipitação anual, registrando entre 1650 e 1950 mm (Mendes; Fragoso,

2023). O regime de precipitação na Guiné-Bissau é caracterizado pela sua concentra-

ção em julho, agosto e setembro, sendo agosto geralmente considerado o mês mais

chuvoso do ano em termos de totais mensais de precipitação e frequência de dias

chuvosos.

Figura 3 – Acumulado anual de 2020 (mm) para Guiné-Bissau (A), Anomalia da precipitação
de 2020 em relação ao período climatológico de 1981-2020 (B). Fonte: (Mendes; Fragoso,

2023).

Segundo os serviços de proteção civil de Guiné-Bissau, 4617 pessoas foram ví-

timas de cheias (os danos foram mais signi�cativos nas casas construídas com ma-

teriais e estruturas precárias) causadas pelas fortes chuvas observadas em julho e
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agosto de 2020, tendo a capital Bissau que �ca no centro-litoral do país registrado

mais de 50% destas vítimas (Mendes; Fragoso, 2023). Além das fortes chuvas que

atingiram infraestruturas sociais, como escolas, postos de saúde e estradas. Os ven-

tos também vitimaram 1374 famílias (causando danos estruturais e o destelhamento

de diversas residências), com o maior número de vítimas registradas na região de

Cacheu, localizada na zona norte, o Setor Autónomo de Bissau, situado na região

central, e a região de Gabú, localizada na zona leste do país. Devido aos impactos

causados pelas fortes chuvas, enchentes e ventos fortes, o número de casas des-

truídas em todo o país foi expressivo. Os bairros da periferia da capital Bissau não

escaparam das enchentes causadas pelas chuvas intensas que causaram danos ma-

teriais e interromperam o fornecimento de bens e serviços (Mendes; Fragoso, 2023).

Como resultado, o governo disponibilizou um fundo de 100 milhões de francos CFA

(6,5 milhões de euros), através do Ministério da Solidariedade, para ajudar as vítimas

do mau tempo em diferentes regiões.

2.2 Modelos Climáticos

A utilização de modelos climáticos globais é uma ferramenta útil para análises

espaço-temporais de determinadas variáveis meteorológicas, entre elas a precipita-

ção. Além das condições climáticas atuais, também é possível avaliar as condições

climáticas passadas e as projetadas para as próximas décadas.

O clima da África Ocidental é desa�ador em se reproduzir usando modelos climá-

ticos de resolução padrão (um modelo regional com convecção parametrizada, deno-

minado R25), pois uma grande proporção da precipitação vem de convecção profunda

organizada, ou seja, in�uenciada por fatores locais (Berthou et al., 2019).

A capacidade de um modelo atmosférico de simular processos convectivos é cru-

cial e, ao mesmo tempo, um fator limitante para a qualidade da representação da

precipitação do modelo nos trópicos e subtrópicos (Klein et al., 2015). As diferenças

entre os grupos de parametrização na precipitação levantam a questão se elas podem

estar relacionadas a mudanças na dinâmica e se essas mudanças correspondem a

mecanismos conhecidos por causar variabilidade interanual de monções (Klein et al.,

2015).

Por sua vez, os modelos são sustentados por dados observados in situ ou de forma

remota. Estudos que avaliaram diferentes conjuntos de dados de satélite (CMORPH e

ARC2) indicam que estes conjuntos representam valores de precipitação muito abaixo

na região de Guiné, Serra Leoa e Libéria (África Ocidental), em claro desacordo com

todos os outros conjuntos de dados nesta região. A baixa representação da precipi-

tação nestes dados de satélite vem da tentativa de correção de viés, mas abaixo do

esperado quando confrontado contra a análise de pluviômetros, que são utilizados,
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por exemplo, pelo NCEP-CPC (Berthou et al., 2019; Xie et al., 2017) e GPCC (o qual o

TRMM é corrigido). Os conjuntos ARC2 e CPC usam pluviômetros de uma rede mais

limitada, enquanto GPCC, CHIRPS e CRU têm fontes extras de dados. A documen-

tação do ARC2 relata que as estações em Gâmbia, Guiné-Bissau, Guiné, Serra Leoa

e Nigéria relataram menos de 30% do tempo de 1983 a 2009 (Berthou et al., 2019;

Novella; Thiaw, 2013).

Berthou et al. (2019) apresentaram uma comparação de um modelo de convec-

ção de 4.5 km para 10 anos (CP4A), com uma simulação regional de 25 km x 40

km, usando uma parametrização convectiva (R25), em termos da representação da

monção da África Ocidental. No CP4A, a frequência da precipitação é muito mais

próxima das observações ao longo das estações e latitudes, embora seja 10-30%

subestimada. Sobre o continente, o CP4A é geralmente mais úmido do que o R25.

Próximo de 7° - 8° N. O CP4A mostra o conhecido pico duplo na precipitação (maio-

junho e outubro) tanto em termos de média e frequência de precipitação quanto nas

observações, enquanto o R25 tem uma amplitude mais fraca. Em maio e outubro, a

superestimação da precipitação sobre o continente ao norte de 9° no CP4A é prin-

cipalmente devido a uma superestimação da frequência de precipitação. De junho a

setembro, o CP4A tem uma intensidade de precipitação muito forte entre 7° e 12.5° N

(Berthou et al., 2019).

No geral, o CP4A é mais capaz de reproduzir a forma (da variação temporal da

precipitação ao longo do dia), o tempo e a amplitude do ciclo diurno do que o R25

longe da orogra�a. Ele é capaz de reproduzir a estrutura espacial da fase ao redor da

orogra�a e em países costeiros, mas não no Sahel (Berthou et al., 2019). Ambas as

simulações foram conduzidas por um modelo climático global somente da atmosfera

atual a 25 km x 40 km e cobrem um domínio pan-africano. No geral, o CP4A mostra

melhorias substanciais em comparação ao R25 em termos de precipitação. O CP4A é

mais adequado do que R25 na representação de precipitação em escalas de tempo e

espaço, o que é muito importante da perspectiva do usuário. Portanto, espera-se que

o CP4A forneça informações mais con�áveis e relevantes sobre mudanças climáticas

para o usuário, sobre chuvas intensas, períodos de chuvas/seca (Berthou et al., 2019).

Além da análise das chuvas ocorridas nas últimas décadas, também há uma pre-

ocupação em representar possíveis padrões futuros de precipitação. Os modelos cli-

máticos que subsidiam os cenários climáticos do IPCC (Painel Intergovernamental so-

bre Mudanças Climáticas) foram desenvolvidos pela primeira vez pelo World Climate

Research Programme (WCRP) em 1990. O Coupled Model Intercomparison Project

(CMIP) cria padrões e estabelece protocolos experimentais para os modelos climá-

ticos. Esses protocolos garantem que aqueles que contribuem para o CMIP sigam

padrões, coordenação, infraestrutura e documentação comuns. Todos os modelos no

CMIP seguem diretrizes semelhantes sobre quais variáveis de entrada devem ser uti-
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lizadas e quais variáveis de saída devem ser incluídas. A fase mais recente e mais

utilizada dos modelos climáticos é a sexta fase do CMIP (CMIP6) (Eyring et al., 2016a).

Os modelos climáticos são executados sob vários cenários com diferentes emis-

sões de gases do efeito estufa, que representam diferentes cenários futuros possíveis.

Os cenários especi�cados pelo CMIP fornecem a todos os grupos a mesma informa-

ção para utilizar nos seus modelos climáticos.

Nooni et al. (2023) utilizaram modelos que compõem o CMIP6 para representar

o comportamento espaço-temporal da precipitação no continente africano, os autores

encontraram que todos os modelos reproduziram a precipitação nas regiões climáticas

áridas da África, no entanto, o regime de precipitação nas regiões mais úmidas (isto

é, de maio a novembro) os modelos indicaram um desempenho fraco na replicação

da precipitação. De acordo com os autores esse fator pode está relacionado com as

con�gurações dos modelos. Porém, mesmo com algumas de�ciências, os autores

ressaltam que há melhorias em relação a geração de modelos anterior e que são

ferramentas úteis para análises climáticas de longo prazo.

Klutse et al. (2021) avaliaram uma série de modelos que compõem o CMIP6 na re-

presentação das características e valores extremos de precipitação no setor ocidental

da África durante o período de junho a setembro. Os autores encontraram discre-

pâncias em alguns modelos em comparação com os dados observados, com uma

tendência de superestimação nos valores médios e índices extremos calculados.

2.3 Modelagem Matemática

A técnica de mínimos quadrados discretos pode ser aplicada aos dados mensais

de precipitação de estações meteorológicas, com o objetivo de suavizar �utuações

aleatórias e reduzir o ruído presente nas séries temporais. Esse método possibilita o

ajuste de modelos matemáticos que facilitam a identi�cação de tendências de longo

prazo e padrões sazonais, contribuindo para uma compreensão mais clara das varia-

ções climáticas regionais. A comparação dos ajustes entre as estações permite avaliar

diferenças nas tendências e na variabilidade da precipitação, auxiliando na caracteri-

zação das particularidades climáticas de cada região.

A ausência de um ajuste preciso dos dados é, possivelmente, decorrente da pre-

sença de erros e incertezas no próprio método de ajuste ou na função utilizada para

representar a série, e não necessariamente nos dados observacionais. Além disso,

pode exigir que a função de aproximação coincida exatamente com todos os pontos

da série não é adequado (na maioria das vezes, os dados observados pode contêm

ruído, erros de medição. Se o modelo não for ajustado com grau adequado e pode

passar exatamente por todos os pontos, ele pode acabar ajustando também o ruído, e

não apenas o comportamento real do fenômeno), pois isso introduziria oscilações que
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não estavam presentes originalmente. Em vez disso, a abordagem mais apropriada

consiste em determinar a melhor reta de ajuste (no sentido de minimizar os desvios),

ainda que ela não passe exatamente por cada ponto da série temporal.

Diferentes técnicas são utilizadas em diferentes regiões do globo para a identi-

�cação de tendências de conjuntos de dados, além de identi�cação do padrão de

ocorrências (frequência e magnitude) de eventos extremos. Madsen et al. (2002) uti-

lizaram o modelo de regressão de mínimos quadrados generalizados para uma rede

pluviométrica da Dinamarca. Este modelo considera explicitamente a correlação entre

locais e as incertezas amostrais, e foi aplicado para avaliar a heterogeneidade regio-

nal dos parâmetros. Os autores observaram que o modelo resultante pode ser usado

para estimar curvas de intensidade-duração-frequência da precipitação em um local

arbitrário em uma região.

Treppiedi et al. (2021) utilizaram o método de regressão quantílica para identi�car

as tendências de precipitação para a ilha italiana da Sicília. Os resultados mostraram

que muitos pluviômetros são caracterizados por uma tendência crescente na inten-

sidade de precipitação sub-horária, especialmente nos quantis mais altos, sugerindo

que, de 2002 a 2019, os eventos sub-horários se tornaram mais intensos na maior

parte da ilha.

A aplicação de diferentes tipos de regressão são usadas também, Portuguez-

maurtua et al. (2022) utilizaram diferentes métodos de preenchimento de lacunas em

dados diários de precipitação usando técnicas de modelo de regressão e aprendizado

de máquina. O modelo de regressão incluiu algoritmos de regressão linear e regres-

são múltipla. Os resultados mostraram que os modelos otimizados de aprendizado de

máquina apresentaram a menor variabilidade nos erros de estimativa e a melhor apro-

ximação dos dados reais da área de estudo no Peru. Além disso, o trabalho mostrou

que o aprendizado de máquina interpreta e analisa relações não lineares entre pluviô-

metros em escala diária e pode ser usado como um método e�ciente para preencher

lacunas em séries diárias de precipitação.

No continente africano estudos também buscaram entender o comportamento da

precipitação e seus extremos, Hession; Moore (2011) se concentraram na aplicação

da regressão por mínimos quadrados ordinários para testar hipóteses relacionadas

a múltiplas variáveis preditivas, em uma tentativa de melhor compreender os meca-

nismos físicos que impulsionam a precipitação, ou no uso de modelos espacialmente

explícitos no Quênia.



3 METODOLOGIA

3.1 Área de Estudo e Dados Observados

Os dados de precipitação utilizados foram fornecidos pelo Instituto Nacional de

Meteorologia da Guiné-Bissau (INMGB) e consistem em séries temporais mensais

coletadas em estações meteorológicas situadas nas principais cidades do país (Tabela

1), abrangendo o período de 1990 a 2022 (Figura 4).

No Nome da Estação Região Latitude(N) Longitude(W)

1 Bissau SAB (Capital) 11.86° -15.6°

2 Gabú Gabú (Leste) 12.28° -14.21°

3 Bafatá Bafatá (Leste) 12.17° -14.65°

4 Bigene Cacheu (Norte) 12.44° -15.54°

5 Bolama Bolama (Sul) 11.50° -15.02°

6 Catió Tombali (Sul) 11.28° -15.25°

7 Farim Oio (Norte) 12.48° -15.21°

8 Mansabá Oio (Norte) 12.29° -15.18°

9 Suzana Cacheu (Norte) 12.30° -16.47°

Tabela 1 – Coordenadas geográ�cas das estações Meteorológicas da Guiné-Bissau.
Fonte: dos autores (2025).

Os dados foram disponibilizados sem falhas, garantindo sua integridade e con�a-

bilidade para a realização das análises.
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Figura 4 – Localização da região de estudo e das estações meteorológicas existentes. Fonte:
dos autores (2025).

3.2 Reanálise

3.2.1 MSWEP V2

O conhecimento sobre a distribuição espaço-temporal da precipitação é importante

para uma in�nidade de estudos cientí�cos e aplicações operacionais, incluindo previ-

são de inundações, monitoramento agrícola e rastreamento de doenças (Beck et al.,

2019; Tapiador et al., 2012; Kucera et al., 2013; Kirschbaum et al., 2017). A preci-

pitação é altamente variável no espaço e no tempo e, portanto, extremamente difícil

de estimar, especialmente em regiões topogra�camente complexas e dominadas por

convecção (Beck et al., 2019; Stephens et al., 2010; Tian; Peters-lidard, 2010; Herold

et al., 2016; Prein; Gobiet, 2017).

Para superar as limitações decorrentes do escasso número de estações meteoro-

lógicas com longas séries de dados em Guiné-Bissau, também necessário explorar,

como fonte de informação a reanálise Multi-Source Weighted-Ensemble Precipitation,

versão 2 (MSWEP V2) é um conjunto de dados de precipitação distribuído em formato

de grade, abrangendo o período de 1990 até os dias atuais e em diferentes escalas

temporais. Desde o lançamento da versão 1 do MSWEP (MSWEP V1), melhorias con-

sideráveis foram implementadas, resultando nesta nova versão 2 do MSWEP (Beck

et al., 2017, 2019; Gebrechorkos et al., 2023). O MSWEP V2 é um conjunto de da-

dos único em vários aspectos: possui uma cobertura global completa; alta resolução

espacial (0.1° ); fusão de diversas estimativas de precipitação, tomando como base
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dados oriundos de observação, satélites e outras reanálises. O MSWEP possui um

sistema de correção de viés para melhorar a frequência e a representação da precipi-

tação a nível global, além da correção de vieses sistemáticos de precipitação usando

observações de vazão �uvial de 13.762 estações em todo o mundo e a incorporação

de observações diárias de 76.747 medidores globais (Beck et al., 2017, 2019; Gebre-

chorkos et al., 2023).

Quando comparado outros conjuntos de dados de precipitação globais, o MSWEP

V2 é substancialmente melhor, demonstrando a e�cácia da metodologia. Outras com-

parações globais sugerem que o MSWEP V2 exibe padrões espaciais mais realistas

em média, magnitude e frequência. O MSWEP V2 oferece oportunidades únicas para

explorar variações espaço-temporais de precipitação, melhorando a compreensão dos

processos hidrológicos, as parametrizações e contribuindo para melhorar o desempe-

nho de modelos hidrológicos (Beck et al., 2019; Sun et al., 2022; Gebrechorkos et al.,

2023).

3.2.2 ERA5

Segundo Hersbach et al. (2020), a quinta geração de reanálise atmosférica global

produzida pelo European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) no

âmbito do Copernicus Climate Change Service (C3S). A ERA5 fornece um registro

climático consistente e detalhado da atmosfera, superfície terrestre e ondas oceâni-

cas em escala global, cobrindo o período desde 1950, substituindo a reanálise ERA-

Interim, que teve início em 1979 (Hersbach et al., 2020).

A ERA5 é baseada no Integrated Forecasting System (IFS) Cy41r2, que esteve

operacional em 2016, incorporando aproximadamente uma década de avanços em

pesquisa e desenvolvimento em física de modelos, dinâmica atmosférica, operado-

res de observação e técnicas de assimilação de dados. O desenvolvimento da ERA5

também se bene�ciou de reanálises oceânicas, como a ORAS5, e de reanálises aco-

pladas centenárias, como a CERA-20C, o que possibilitou a extensão temporal do

conjunto até meados do século XX (Hersbach et al., 2020).

Uma das principais melhorias da ERA5 em relação a ERA-Interim é o aumento

signi�cativo da resolução espacial e temporal, com resolução horizontal de aproxima-

damente 31 km, em contraste com os 80 km da ERA-Interim, além de saída horária

dos dados. Essa maior resolução permite a representação de detalhes muito mais

�nos dos fenômenos atmosféricos, tanto no espaço quanto no tempo, contribuindo

para uma melhor descrição da variabilidade climática e de eventos extremos (Hers-

bach et al., 2020).

O conjunto ERA5 também se bene�cia da assimilação de diversos dados de sa-

télite reprocessados, incluindo vetores de vento derivados do movimento atmosférico

(AMVs). Além disso, incorpora forçantes radiativas de longo prazo do CMIP5, tais



35

como irradiação solar total, aerossóis e concentrações de gases de efeito estufa, re-

presentando um avanço importante em relação a ERA-Interim (Hersbach et al., 2020).

Os principais pontos fortes da ERA5 incluem a resolução espacial e temporal sig-

ni�cativamente superior, a assimilação de um volume muito maior de observações

reprocessadas, e a inclusão de uma estimativa explícita de incerteza por meio de

ensemble, tornando-o uma das reanálises mais completas e robustas atualmente dis-

poníveis para estudos climáticos e meteorológicos (Hersbach et al., 2020).

3.2.3 ERA5-LAND

O trabalho de Muñoz-sabater et al. (2021) mostrou que a ERA5-LAND, um con-

junto de dados global aprimorado voltado para a superfície terrestre, desenvolvido

como parte da reanálise europeia de quinta geração (ERA5). Produzido pelo Centro

Europeu de Previsões Meteorológicas de Médio Prazo (ECMWF) no âmbito do Serviço

de Alterações Climáticas Copernicus (C3S), a ERA5-LAND cobre o período de 1950

até o presente, sendo atualizado continuamente de forma operacional (Muñoz-sabater

et al., 2021).

A ERA5-LAND descreve a evolução dos ciclos de água e energia na superfície

terrestre com resolução horizontal de 9 km, superior à da ERA5 (31 km), e resolução

temporal horária. Essa maior resolução espacial constitui um fator crucial para a simu-

lação precisa da variabilidade espacial e temporal do ciclo hidrológico, especialmente

em regiões de orogra�a complexa (Muñoz-sabater et al., 2021).

As avaliações indicam que a ERA5-LAND aprimora signi�cativamente a represen-

tação do ciclo hidrológico, com melhorias notáveis na umidade do solo, na descrição

de lagos e na descarga de rios, quando comparado às versões anteriores. Embora o

desempenho na profundidade da neve seja misto em relação a ERA5, a maior reso-

lução horizontal da ERA5-LAND resulta em estimativas mais realistas em áreas mon-

tanhosas, como as Montanhas Rochosas nos Estados Unidos (Muñoz-sabater et al.,

2021).

O conjunto de dados disponibiliza cerca de 50 variáveis que descrevem os ciclos

de água e energia na superfície terrestre, globalmente, em escala horária e com re-

solução espacial de 9 km. Sua produção é organizada em três �uxos independentes,

exigindo um cuidadoso procedimento de inicialização, particularmente para variáveis

de longa memória, como a umidade profunda do solo, a �m de evitar descontinuidades

temporais (Muñoz-sabater et al., 2021).

A ERA5-LAND não assimila observações diretamente. A evolução da superfície

terrestre é determinada por forçamentos atmosféricos derivados da ERA5, interpola-

dos para a resolução de 9 km e corrigidos para diferenças de altitude. Variáveis como

temperatura do ar, umidade e pressão atmosférica são ajustadas utilizando uma taxa

de lapso ambiental (Environmental Lapse Rate – ELR) diária, derivada da ERA5, pro-
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cedimento essencial em regiões com relevo complexo (Muñoz-sabater et al., 2021).

As variáveis analisadas incluem umidade do solo, profundidade da neve, tempe-

ratura da superfície da água dos lagos, descarga de rios, �uxos de calor sensível e

latente, razão de Bowen e temperatura da pele (skin temperature). De modo geral, a

ERA5-LAND apresenta menor erro quadrático médio (RMSE) e menor viés em regiões

de altitude moderada e áreas de �oresta boreal, re�etindo a melhor representação

orográ�ca. Em montanhas extremamente elevadas e regiões com densa rede obser-

vacional de neve, como a Escandinávia, a ERA5 apresenta desempenho ligeiramente

superior (Muñoz-sabater et al., 2021).

A ERA5-LAND representa um conjunto de dados de última geração, combinando

alta resolução espacial, consistência temporal multidecadal e desempenho aprimo-

rado na representação do ciclo hidrológico. Essas características o tornam uma fer-

ramenta fundamental para aplicações terrestres, monitoramento ambiental e análises

de tendências climáticas em escala regional e global (Muñoz-sabater et al., 2021).

A estação de Bissau não foi incluída na presente análise com base nos dados

de reanálise ERA5-LAND em função de limitações associadas à sua localização ge-

ográ�ca e às características do próprio produto. A ERA5-LAND é uma reanálise de

superfície terrestre baseada em dados em grade regular, com resolução espacial de

aproximadamente 9 km, não sendo estruturada a partir de estações meteorológicas

pontuais, mas sim de células de grade que representam médias espaciais das variá-

veis climáticas.

Bissau encontra-se situada em uma zona costeira-estuarina, caracterizada por

forte in�uência oceânica, presença de manguezais e mistura terra–água dentro de

uma mesma célula de grade. Nessa con�guração, a célula correspondente tende a ser

classi�cada como mista ou predominantemente oceânica, o que leva a ERA5-LAND a

mascarar ou não disponibilizar valores estritamente terrestres para esse ponto. Como

consequência, a extração direta de séries temporais representativas da superfície con-

tinental torna-se inadequada ou indisponível para a localidade.

A inclusão de um ponto costeiro com forte in�uência marinha poderia introduzir in-

certezas adicionais e comprometer a comparabilidade espacial entre as estações ana-

lisadas, especialmente no contexto de uma abordagem focada na variabilidade e nos

extremos de precipitação sobre áreas continentais. Assim, optou-se por excluir Bissau

da análise com ERA5-LAND e priorizar estações costeiras com maior representati-

vidade terrestre (como Bolama e Catió), estações de transição (Bigene e Suzana) e

estações do interior (Bafatá, Gabú, Farim e Mansabá).
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3.3 Métricas Estatísticas de Avaliação

Para avaliar o desempenho dos produtos de precipitação em relação aos dados

observados, foram utilizadas métricas estatísticas descritivas e de desempenho am-

plamente aplicadas em estudos climatológicos (Wilks, 2011; Moriasi et al., 2007). Es-

sas métricas permitem quanti�car tendência central, dispersão, variabilidade, erros,

associação linear e capacidade explicativa dos modelos.

3.3.1 Métricas Descritivas

3.3.1.1 Média

A média aritmética representa o valor médio da precipitação observada ou reaná-

lise, sendo utilizada para descrever a tendência central dos dados (Wilks, 2011).

�x =
1
n

nX

i=1

x i (1)

onde:

• �x = média aritmética;

• x i = valor observado;

• n = número total de observações.

3.3.1.2 Mediana

A mediana corresponde ao valor central da distribuição dos dados ordenados, di-

vidindo a amostra em duas partes iguais (Zar, 2010).

Mediana = x ( n+1
2 ) (2)

Para amostras com número par de observações:

Mediana =
x( n

2 ) + x ( n
2 +1 )

2
(3)

A mediana é menos sensível à in�uência de valores extremos quando comparada

à média.

3.3.1.3 Variância

A variância mede o grau de dispersão dos dados em relação à média (Montgomery,

2017).

s2 =
P n

i=1 (x i � �x) 2

n � 1
(4)

onde:
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• s2 = variância amostral;

• x i = observações;

• �x = média amostral.

3.3.1.4 Desvio Padrão

O desvio padrão representa a dispersão média dos dados em torno da média e

corresponde à raiz quadrada da variância (Montgomery, 2017).

s =

s P n
i=1 (x i � �x) 2

n � 1
(5)

Valores elevados indicam maior variabilidade pluviométrica e maior ocorrência de

extremos climáticos.

3.3.1.5 Valor Mínimo

O valor mínimo representa a menor observação registrada na série de precipitação.

xmin = min(x 1; x2; :::; xn ) (6)

3.3.1.6 Valor Máximo

O valor máximo corresponde à maior observação registrada na série.

xmax = max(x 1; x2; :::; xn ) (7)

O máximo é importante para caracterizar eventos extremos e precipitações seve-

ras.

3.3.1.7 Primeiro Quartil (Q1)

O primeiro quartil representa o valor abaixo do qual se encontram 25% das obser-

vações (Montgomery, 2017).

Q1 = P 25 (8)

3.3.1.8 Segundo Quartil (Q2)

O segundo quartil corresponde à mediana da distribuição.

Q2 = P 50 (9)

3.3.1.9 Terceiro Quartil (Q3)

O terceiro quartil representa o valor abaixo do qual estão 75% das observações.
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Q3 = P 75 (10)

Os quartis são amplamente utilizados na construção de boxplots, permitindo avaliar

dispersão, assimetria e ocorrência de valores extremos na distribuição pluviométrica.

3.3.2 Métricas de Desempenho

3.3.2.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto MAE(Mean Absolute Error ) mede a média das diferenças

absolutas entre os valores observados e reanálises (Montgomery, 2017).

MAE =
1
n

nX

i=1

jP rean
i � P obs

i j (11)

onde:

• P rean
i = precipitação reanalisadas;

• Pobs
i = precipitação observada;

• n = número total de observações.

Valores menores de MAE indicam melhor desempenho do modelo.

3.3.2.2 Viés (Bias)

O Bias representa a tendência média do modelo em superestimar ou subestimar

os valores observados (Montgomery, 2017).

Bias =
1
n

nX

i=1

(P rean
i � P obs

i ) (12)

Valores positivos indicam superestimação, enquanto valores negativos indicam su-

bestimação da precipitação.

3.3.2.3 Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE)

O RMSE (Root Mean Square Error ) mede a magnitude média dos erros, atribuindo

maior peso aos erros extremos (Montgomery, 2017).

RMSE =

vu
u
t 1

n

nX

i=1

(P rean
i � P obs

i )2 (13)
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3.3.2.4 Raiz do Erro Quadrático Médio Normalizado (NRMSE)

O NRMSE corresponde ao RMSE normalizado pela média observada (Jamieson

et al., 1991).

NRMSE =
RMSE

�Pobs
(14)

onde:

�Pobs =
1
n

nX

i=1

Pobs
i (15)

A classi�cação do desempenho foi de�nida como:

• NRMSE < 1: desempenho bom;

• 1 � NRMSE < 1:5: desempenho moderado;

• NRMSE � 1:5: desempenho fraco.

3.3.2.5 Coe�ciente de Correlação de Pearson (r)

O coe�ciente de correlação de Pearson mede o grau de associação linear entre os

valores observados e reanálise (Montgomery, 2017).

r =
P n

i=1 (P obs
i � �Pobs)(P rean

i � �P rean )
p P n

i=1 (P obs
i � �Pobs)2

p P n
i=1 (P rean

i � �P rean )2
(16)

3.3.2.6 Coe�ciente de Determinação (R 2)

O coe�ciente de determinação representa a proporção da variabilidade observada

explicada pelo modelo (Montgomery, 2017).

R2 = r 2 (17)

3.3.3 Testes Estatísticos

Além das métricas descritivas e de desempenho, foram aplicados testes estatís-

ticos para veri�car os principais pressupostos das análises, incluindo normalidade,

homogeneidade das variâncias e independência dos resíduos. A veri�cação desses

pressupostos contribui para aumentar a con�abilidade das interpretações estatísticas

realizadas neste estudo.

3.3.3.1 Teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk foi utilizado para veri�car a normalidade das séries de pre-

cipitação observada, reanalisada e dos resíduos (Shapiro; Wilk, 1965). Esse teste
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é amplamente recomendado para amostras pequenas e médias devido ao seu ele-

vado poder estatístico quando comparado a outros testes de normalidade, sendo am-

plamente empregado em estudos climatológicos (Razali; Wah, 2011; Arnastauskait �e;

Ruzgas; Bra� �enas, 2021; Lee, 2022).

W =

� P n
i=1 ai x(i)

� 2

P n
i=1 (x i � �x) 2

(18)

em que x(i) representa os valores ordenados da amostra, �x corresponde à média

amostral e ai são coe�cientes obtidos a partir da matriz de covariância dos valores

ordenados de uma distribuição normal.

3.3.3.2 Teste de Levene

A homogeneidade das variâncias entre os grupos foi avaliada por meio do teste

de Levene (Levene, 1960). Neste estudo, foi utilizada a implementação da função

scipy.stats.levene da biblioteca SciPy, que emprega, por padrão, a modi�cação

proposta por Brown e Forsythe (Brown; Forsythe, 1974), utilizando a mediana como

medida de tendência central. Essa abordagem apresenta maior robustez frente à pre-

sença de valores extremos e desvios da normalidade, sendo amplamente recomen-

dada na literatura recente (Wang et al., 2017).

W =

(N � k)
kX

i=1

ni ( �Z i � �Z)2

(k � 1)
kX

i=1

n iX

j=1

(Z ij � �Z i )2

(19)

em que N representa o número total de observações, k o número de grupos, n i o

número de observações do grupo i, �Z i a média dos valores transformados do grupo i

e �Z a média global desses valores. Considerando a implementação utilizada no SciPy,

os valores transformados são de�nidos por

Z ij = jY ij � ~Yi j (20)

em que Yij representa a j-ésima observação do grupo i e ~Yi corresponde à medi-

ana do grupo i.

3.3.3.3 Teste de Durbin-Watson

O teste de Durbin-Watson foi utilizado para veri�car a presença de autocorrelação

serial de primeira ordem nos resíduos (Durbin; Watson, 1950, 1951). Esse teste é am-

plamente empregado na validação de modelos estatísticos e de regressão, permitindo

avaliar a independência dos resíduos (Montgomery; Peck; Vining, 2012; Weisberg,
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2014; Yin, 2020).

DW =
P n

t=2 (et � e t�1 )2

P n
t=1 e2

t
(21)

em que et representa o resíduo correspondente à observação t. Valores de DW

próximos de 2 indicam ausência de autocorrelação; valores inferiores a 2 sugerem

autocorrelação positiva, enquanto valores superiores a 2 indicam autocorrelação ne-

gativa.

3.4 ANOVA de Dois Fatores

As referências associadas ao critério do fator de dois utilizadas neste trabalho es-

tão relacionadas a estudos que empregam a análise de variância (ANOVA) com dois

fatores na avaliação de sistemas ambientais. Esses estudos fornecem o embasa-

mento conceitual necessário para a compreensão e aplicação dos critérios adotados,

conforme os conceitos apresentados a seguir.

A técnica ANOVA foi originalmente de�nida por R. A. Fisher como a “separação

da variância atribuível a um grupo de causas da variância atribuível a outros grupos”.

Essa técnica tem sido aplicada em ciências atmosféricas de diversas maneiras no pas-

sado. Zwiers (1996) a aplicou recentemente, utilizando modelos de um e dois fatores,

para analisar a variabilidade interanual e a previsibilidade de variáveis de circulação,

tanto no conjunto de simulações climáticas Projeto de Intercomparação de Modelos

Atmosféricos (AMIP) do Centro Canadense de Modelagem e Análise Climática (CC-

CMA) quanto no clima observado relevante. Da mesma forma, o modelo de efeitos

mistos de dois fatores é adotado neste estudo para analisar as variabilidades da inten-

sidade média sazonal e da acumulação sazonal de precipitação no conjunto (Zwiers,

1996).

Na ANOVA de dois fatores, existem dois fatores diferentes que podem ser conside-

rados in�uenciadores da variável resposta, cada um com um certo número de níveis.

Para cada combinação dos níveis dos dois fatores, existe uma amostra com o mesmo

tamanho. Nessa situação, utilizando testes de hipóteses, estuda-se a in�uência de

cada fator na variável de resposta, bem como se existe interação entre ambos os

fatores (Moreira; Augusto, 2024).

A Análise de Variância (ANOVA) de dois fatores é utilizada para avaliar simultane-

amente a in�uência de dois fatores sobre uma variável resposta, permitindo identi�car

o efeito de um fator enquanto se controla estatisticamente o efeito do outro (Helsel

et al., 2020).
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3.4.1 Análise de Variância (ANOVA) de Dois Fatores com Interação

A ANOVA de dois fatores com interação foi utilizada para avaliar os efeitos dos dife-

rentes produtos de precipitação e das estações meteorológicas sobre a variabilidade

da precipitação observada em Guiné-Bissau. O modelo estatístico geral da ANOVA

de dois fatores com interação é representado por:

Yijk = � + � i + � j + (��) ij + " ijk (22)

onde:

• Yijk = valor observado da variável resposta;

• � = média geral;

• � i = efeito do fator A (Produto);

• � j = efeito do fator B (Estação);

• (��) ij = efeito da interação entre os fatores A e B;

• " ijk = erro aleatório associado à observação.

A soma total dos quadrados é dada por:

SQT =
aX

i=1

bX

j=1

nX

k=1

(Yijk � �Y:::)2 (23)

A decomposição da variabilidade total é expressa por:

SQT = SQA + SQB + SQAB + SQE (24)

onde:

• SQA = soma dos quadrados do fator A;

• SQB = soma dos quadrados do fator B;

• SQAB = soma dos quadrados da interação;

• SQE = soma dos quadrados do erro.

As somas dos quadrados dos fatores são calculadas por:

SQA = bn
aX

i=1

( �Yi:: � �Y:::)2 (25)
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SQB = an
bX

j=1

( �Y:j: � �Y:::)2 (26)

A soma dos quadrados da interação é dada por:

SQAB = n
aX

i=1

bX

j=1

( �Yij: � �Yi:: � �Y:j: + �Y:::)2 (27)

A soma dos quadrados do erro é calculada por:

SQE =
aX

i=1

bX

j=1

nX

k=1

(Yijk � �Yij: )2 (28)

Os quadrados médios são obtidos por:

QM =
SQ
GL

(29)

onde:

• QM = quadrado médio;

• SQ = soma dos quadrados;

• GL = graus de liberdade.

Os testes estatísticos da ANOVA utilizam a estatística F:

FA =
QMA

QME
(30)

FB =
QMB

QME
(31)

FAB =
QMAB

QME
(32)

Os graus de liberdade são de�nidos por:

GLA = a � 1 (33)

GLB = b � 1 (34)

GLAB = (a � 1)(b � 1) (35)
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GLE = ab(n � 1) (36)

GLT = abn � 1 (37)

onde:

• a = número de níveis do fator A;

• b = número de níveis do fator B;

• n = número de observações por grupo.

A ANOVA de dois fatores sem replicação é a alternativa paramétrica ao teste de

Friedman em delineamentos em blocos completos. Nesse caso, existe apenas uma

observação por combinação fator–bloco, sendo o efeito de bloco considerado apenas

para a remoção do ruído experimental (Helsel et al., 2020).

3.5 Modelagem Matemática

3.5.1 Aproximações por Mínimos Quadrados Discretos: Ajuste por um Polinô-

mio de grau n

A razão provável para que nenhuma curva ajuste precisamente os dados está as-

sociada à presença de erros, que podem decorrer do método de ajuste utilizado ou

de um possível subajuste do modelo (Burden; Faires, 1989). Portanto, não é razoável

exigir que a função de aproximação coincida exatamente com os dados. Na realidade,

tal função introduziria oscilações que não estavam presentes originalmente (Burden;

Faires, 1989).

Uma abordagem mais acertada seria encontrar a “melhor” (em algum sentido)

curva de aproximação, mesmo que ela não coincida precisamente com os dados em

nenhum ponto (Burden; Faires, 1989).

Denote por a1x1 +a 0 o i-ésimo valor na reta de aproximação e por yi o i-ésimo valor

dado de y.

E1 (a0; a1) =
nX

i=1

fjy i � (a 1x1 + a 0)jg (38)

A abordagem minimax geralmente atribui muito peso a uma pequena parte dos da-

dos que possui erros grandes, ao passo que o método de desvio absoluto não dá peso

su�ciente a um ponto que se encontre consideravelmente fora da reta de aproximação

(Burden; Faires, 1989). O método de mínimos quadrados atribui substancialmente
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mais peso a um ponto que esteja desalinhado com o resto dos dados, mas permitirá

que tal ponto domine completamente a aproximação (Burden; Faires, 1989).

Neste estudo voltado ao nosso objetivo, buscou-se analisar o comportamento da

precipitação no período chuvoso entre 1990 e 2022 da Guiné-Bissau, utilizando dados

observados de estações meteorológicas. Para avaliar o desempenho dos dados ob-

tidos, aplicou-se a modelagem matemática baseada no ajuste por polinômio de grau

n, permitindo capturar tendências e variações ao longo do tempo de maneira mais

�exível do que modelos lineares simples.

O ajuste polinomial é uma ferramenta que permite representar padrões de longo

prazo, como tendências de aumento ou diminuição da precipitação, além de identi-

�car oscilações sazonais e ciclos climáticos. Um polinômio de grau adequado pode

suavizar os dados, reduzindo o impacto de �utuações aleatórias e realçando compor-

tamentos signi�cativos da série temporal. No entanto, a escolha do grau n deve ser

criteriosa: um grau muito baixo pode não representar adequadamente a variabilidade

dos dados, enquanto um grau muito alto pode resultar em um sobreajuste, modelando

o ruído em vez de tendências reais. Para este estudo, foi utilizado um polinômio de

grau 3, pois ele apresentou o melhor ajuste dos dados, garantindo um equilíbrio entre

suavização das �utuações aleatórias e a �delidade às séries temporais.

O problema geral de aproximar um conjunto de dados f(x i ; yi ) j i = 1; 2; :::; mg,

por um polinômio algébrico

Pn (x) = a nxn + a n�1 xn�1 + ::: + a 1x + a 0 (39)

de grau n < m � 1, utilizando o procedimento dos números cúbicos, é tratado de

maneira análoga. Escolhemos as constantes a0; a1; :::; an para minimizar o erro dos

mínimos quadrados

E =
mX

i=1

(y1 � P n (x i ))2 =
mX

i=1

y2
i � 2

mX

i=1

Pn (x i )yi +
mX

i=1

(Pn (x i ))2

=
mX

i=1

y2
i � 2

mX

i=1

 
nX

j=0

aj x
j
i

!

yi +
mX

i=1

 
nX

j=0

aj x
j
i

! 2

=
mX

i=1

y2
i � 2

nX

j=0

aj

 
mX

i=1

yi x
j
i

!

+
nX

j=0

nX

k=0

aj ak

 
mX

i=1

x j+k
i

!

(40)

Como no caso linear, para que E seja minimizado é necessário que @E
@aj

= 0, para

cada j = 0; 1; :::; n. Desse modo, para cada j,

0 =
@E
@aj

= �2
mX

i=1

yi x
j
i + 2

nX

k=0

ak

mX

i=1

x j+k
i (41)
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Isso fornece as n + 1 Equações normais nas n + 1 incógnitas a j ,

nX

k=0

ak

mX

i=1

x j+k
i =

mX

i=1

yi x
j
i ; para cada j = 0; 1; :::; n: (42)

É útil escrever as Equações conforme segue:

a0

mX

i=1

x0
i + a 1

mX

i=1

x1
i + a 2

mX

i=1

x2
i + ::: + a n

mX

i=1

xn
i =

mX

i=1

yi x0
i ;

a0

mX

i=1

x1
i + a 1

mX

i=1

x2
i + a 2

mX

i=1

x3
i + ::: + a n

mX

i=1

xn+1
i =

mX

i=1

yi x1
i

=
...

a0

mX

i=1

xn
i + a 1

mX

i=1

xn+1
i + a 2

mX

i=1

xn+2
i + ::: + a n

mX

i=1

x2n
i =

mX

i=1

yi xn
i

(43)

Estas Equações normais possuem uma única solução contanto que os x i sejam

distintos (Burden; Faires, 1989).
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O sistema normal pode ser resolvido pelo método de eliminação de Gauss AT Ax =

AT b.

Para Lapponi (2005) e Ruggiero; Rocha lopes (1998), o método da Eliminação

de Gauss consiste em transformar o sistema linear original num sistema linear equi-

valente com matriz de coe�cientes triangular superior, pois estes são de resolução

imediata.

3.5.1.1 Ajuste Polinomial

O ajuste polinomial foi utilizado para representar a variabilidade temporal das máxi-

mas anuais de precipitação nas diferentes estações meteorológicas analisadas. Entre

os modelos testados, Na Figura 5 o polinômio de grau 3 apresentou o melhor com-

promisso entre �exibilidade, estabilidade e capacidade de generalização, sendo su�ci-

entemente complexo para capturar padrões não lineares sem introduzir instabilidades

associadas a modelos de maior grau (Montgomery, 2017).
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Por exemplo, na estação de Gabú, o modelo cúbico apresentou RMSE = 82:66mm

e MAE = 58:70mm, valores inferiores ao modelo de grau 2 (RMSE = 84:28mm) e

(MAE superior), evidenciando melhor desempenho tanto na penalização de erros

extremos (RMSE) quanto na magnitude média dos desvios absolutos (MAE). Re-

sultados semelhantes foram observados em outras estações, como Bissau e Catió,

indicando consistência do modelo cúbico.

3.5.1.2 Comparação entre Graus

A comparação entre os modelos evidencia três comportamentos distintos:

• Grau 2 (quadrático): apresenta tendência excessivamente suavizada na Fi-

gura 5, caracterizando subajuste (under�tting), incapaz de representar adequa-

damente a variabilidade dos dados. Isso se re�ete em valores relativamente

elevados tanto de RMSE quanto de MAE (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

• Grau 3 (cúbico): na Figura 5 apresenta desempenho equilibrado, com redução

consistente de RMSE e MAE, indicando melhor ajuste global e menor erro

médio absoluto.

• Grau 4 (quártico): apresenta pequenas melhorias nas métricas de erro em al-

guns casos, porém com comportamento instável e oscilações arti�ciais, o que

compromete a interpretabilidade física do modelo Figura 5.

3.5.1.3 Métricas de Erro

O RMSE é mais sensível a erros de grande magnitude, penalizando fortemente

eventos extremos, enquanto o MAE fornece uma medida mais robusta do erro médio

absoluto, sendo menos in�uenciado por outliers.

Os resultados indicam redução consistente de ambas as métricas do grau 2 para

o grau 3, evidenciando melhora tanto na representação dos extremos quanto na pre-

cisão média do modelo. Por outro lado, os ganhos do grau 4 são marginais, especi-

almente em termos de MAE, indicando que a complexidade adicional não resulta em

melhoria substancial do desempenho médio.

Por exemplo, em estações como Farim (Tabela 2), os valores elevados de RMSE

(� 151 mm) re�etem a alta variabilidade climática da região, enquanto os valores de

MAE, embora menores, con�rmam a presença de desvios médios signi�cativos.
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Estação RMSE G2 RMSE G3 RMSE G4 MAE G2 MAE G3 MAE G4

Bafatá 68.08 67.70 65.47 53.44 53.52 50.82

Bissau 95.38 92.72 90.81 76.82 73.47 72.27

Bigene 83.70 80.06 71.23 63.30 61.80 52.13

Bolama 115.17 112.98 105.32 91.33 89.67 83.27

Catió 144.58 131.98 131.98 122.52 106.94 106.94

Farim 151.94 151.12 150.64 99.90 98.96 101.74

Gabú 84.28 82.66 82.50 60.68 58.70 58.64

Mansabá 143.68 142.77 142.55 94.81 93.21 92.69

Suzana 142.26 142.08 142.05 114.01 113.16 113.39
Tabela 2 – Métricas de desempenho dos modelos polinomiais

3.5.1.4 Discussão sobre Over�tting

Apesar do modelo de grau 4 apresentar, em alguns casos, menores valores de

RMSE, observa-se que essa redução nem sempre é acompanhada por diminuições

relevantes no MAE. Esse comportamento sugere que o modelo passa a ajustar even-

tos especí�cos, possivelmente extremos, sem melhorar substancialmente o erro médio

geral.

Além disso, o modelo de grau 4 introduz oscilações arti�ciais, especialmente nas

extremidades da série temporal, caracterizando o fenômeno de sobreajuste (over�t-

ting), no qual o modelo passa a ajustar o ruído dos dados em vez da tendência real

(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). Esse efeito é visível em estações como Bolama,

Bissau e Bigene, onde o grau 4 apresenta curvaturas excessivas.

Por outro lado, o modelo de grau 2 apresenta subajuste (under�tting), não sendo

capaz de capturar adequadamente a variabilidade interanual, o que se re�ete em va-

lores elevados tanto de RMSE quanto de MAE.

Dessa forma, o modelo de grau 3 apresenta o melhor compromisso entre comple-

xidade e capacidade de generalização, com desempenho consistente em ambas as

métricas de erro.

3.5.1.5 Equação Geral do Modelo

O modelo adotado pode ser representado por:

P (x) = ax 3 + bx2 + cx + d (44)

onde:

• P (x) = precipitação máxima anual no tempo x;

• a, b, c e d = coe�cientes ajustados pelo método dos mínimos quadrados.
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A análise conjunta das estações indica elevada variabilidade da precipitação, ca-

racterística típica de regiões tropicais in�uenciadas por sistemas atmosféricos como a

Zona de Convergência Intertropical (ZCIT) (IPCC, 2021).

(a) Bafatá (b) Bissau (c) Bigene

(d) Bolama (e) Catió (f) Farim

(g) Gabú (h) Mansabá (i) Suzana

Figura 5 – Comparação entre os ajustes polinomiais de grau 2, grau 3 e grau 4 aplicados às
máximas anuais de precipitação nas diferentes estações meteorológicas analisadas.

Os resultados con�rmam que o modelo cúbico é o mais adequado, pois equilibra

precisão estatística e coerência física. Esse desempenho é evidenciado tanto pela

redução do RMSE, associada à melhor representação de extremos, quanto pela di-

minuição do MAE, indicando maior precisão média das estimativas, tornando-o uma

abordagem robusta para análise de séries temporais climáticas.

3.5.2 Extrapolação até 2030

3.5.2.1 Limitações da Extrapolação Polinomial

Apesar da utilidade do ajuste polinomial para descrever tendências dentro do in-

tervalo observado, sua aplicação em extrapolações apresenta limitações importantes.

Conforme discutido por Montgomery; Peck; Vining (2012), modelos polinomiais po-

dem produzir comportamentos irreais fora do domínio dos dados, especialmente nas

extremidades da série, onde pequenas variações nos coe�cientes podem resultar em

grandes divergências nas projeções.
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Nesse sentido, as projeções até 2030 devem ser interpretadas com cautela, pois

re�etem a continuação matemática da tendência ajustada, e não necessariamente a

evolução física real do sistema climático.

3.5.2.2 Diferença em Relação às Projeções Climáticas (CMIP)

É importante destacar que os resultados apresentados não correspondem a proje-

ções climáticas baseadas em modelos físicos, como aqueles desenvolvidos no âmbito

do Coupled Model Intercomparison Project (CMIP) (Eyring et al., 2016b).

Diferentemente dos modelos climáticos globais, que consideram interações com-

plexas entre atmosfera, oceanos e forçantes externas, como emissões de gases de

efeito estufa, o ajuste polinomial utilizado neste estudo é puramente estatístico e ba-

seado apenas em dados históricos.

Assim, as extrapolações aqui apresentadas não devem ser interpretadas como

cenários climáticos futuros, mas sim como tendências matemáticas condicionadas ao

comportamento passado da série temporal.

3.5.2.3 Intervalo de Con�ança e Incerteza

Os grá�cos incluem o intervalo de con�ança de 95%, que fornece uma estimativa

da incerteza associada às projeções. Observa-se que a largura do intervalo aumenta

signi�cativamente à medida que se avança no tempo, especialmente após o período

observado (pós-2022).

Esse comportamento é esperado e está associado à propagação do erro do mo-

delo, conforme descrito por Weisberg (2014), indicando que a con�abilidade das esti-

mativas diminui progressivamente fora do intervalo de calibração.

Nas estações Catió, Bissau e Bigene, observa-se uma expansão mais acentuada

do intervalo de con�ança, re�etindo maior variabilidade dos dados históricos. Já em

estações como Mansabá e Bafatá, embora a tendência seja mais estável, a incerteza

ainda cresce de forma relevante na extrapolação.

3.5.2.4 Avaliações Estatísticos

O estudo da correlação tem por objetivo medir e avaliar o grau de relação existente

entre duas ou mais variáveis aleatórias. O coe�ciente de correlação (r), é um índice

que varia entre �1 e +1, indicando o quanto às diversas medidas obtidas a partir da

amostra se ajustam ao modelo matemático proposto. Quanto maior o valor absoluto

de r, maior a concordância entre os dados e a curva de regressão Lapponi (2005).

Segundo Lapponi (2005), se o coe�ciente de correlação for igual a +1, os pares

de valores das variáveis fazem parte de uma reta com declividade positiva. À medida

que os pares de valores se afastam dessa reta, o coe�ciente de correlação diminuirá

de +1 em direção a �1, passando pelo valor 0. O coe�ciente de determinação (R 2)
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indica o percentual da variância da variável dependente que pode ser explicado pela

variável independente.

R2 =
P n

i=1 (�̂ i � �)
P n

i=1 (� i � �̂ i )
; em que � =

1
n

nX

i=1

� i : (45)

No entanto, o cancelamento parcial dos erros positivos com os negativos pode

ocorrer, mascarando o resultado. Para evitar este cancelamento trabalha-se com o

quadrado do resíduo e exigi-se que
P

x r 2(x) seja mínimo, o que corresponde ao mé-

todo dos mínimos quadrados (Quadros; Buske; Cezimbra, 2006).

3.5.2.5 Tendência

Além da correlação, também foi avaliada o comportamento da tendência das séries

temporais, e neste caso temos que (Palit; Popovic, 2006): O componente de tendência

de uma série temporal, é sua característica de longo prazo se manifesta através do

aumento ou diminuição, local ou global dos valores de dados, como consequência de

sobreposição de valores verdadeiros de séries temporais, e um componente perturba-

dor, é detectável perseguindo as mudanças nos valores médios em certos intervalos

de tempos sucessivos, através do padrão da série temporal (Palit; Popovic, 2006).

A análise de tendências é importante na previsão de séries temporais. Na prática,

é realizada usando a técnica de regressão linear e não linear que ajuda satisfatoria-

mente na identi�cação do componente de tendência não monótono na série temporal

(Palit; Popovic, 2006). Por exemplo, para identi�car o caráter da tendência presente

em uma série temporal, em nosso estudo usamos caso polinomial de grau n = 3,

com o objetivo de analisar o comportamento da série e identi�car sua tendência, ve-

ri�cando se há aumento ou diminuição ao longo do período analisado (Palit; Popovic,

2006).

Pn (x) = ax n + bxn�1 + cx + d tal que � 6= 0; (46)

Isto para garantir que o polinômio é de terceiro grau (Palit; Popovic, 2006).

Para previsão de tendência, a regressão linear ou não linear é mais usada. Isso é

baseado no ajuste de linha de tendência de dados de séries temporais usando uma

função de terceiro grau (Palit; Popovic, 2006).

P3(x) = ax 3 + bx2 + cx + d (47)



4 RESULTADOS

4.1 Estatística Descritiva da Precipitação da Guiné-Bissau

O mês de maio é caracterizado pelo início do período chuvoso em Guiné-Bissau,

como pode ser observado na Figura 6a, predominantemente os volumes mensais acu-

mulados de precipitação não ultrapassam 100 mm. A principal exceção é Catió, onde

os acumulados se mantêm acima dos 100 mm entre o período de 1990 até 2010, al-

cançando valores acima de 350 mm em 1997 e 2001. Após o período de 2010, os

valores são coerentes com as demais estações.

Alguns acumulados mais elevados são observados em anos especí�cos, como

160 mm em Bolama (1999), e anos onde o mês de maio foi mais chuvoso, como por

exemplo em 2010 e 2014. Ao avaliar os padrões médios dos valores de precipitação,

se observa que os valores mínimos para maio se mantêm em 0.0 mm (Tabela 3),

enquanto que os valores médios oscilam entre 6 e 27 mm (Tabela 4) e máximos entre

44 e 360 mm (Tabela 5). Esse padrão da precipitação contribui para que os valores de

desvio padrão �utuam entre 11 e 100 mm (Tabela 6).

Junho, segundo mês do período chuvoso em Guiné-Bissau, é visto como o mês

onde a chuva já começa a intensi�car (Figura 6b), predominantemente os volumes

mensais acumulados de precipitação não ultrapassam 400 mm. Tendo visto algumas

exceções como no caso de Catió e Bissau, no caso de Catió os acumulados se man-

têm acima dos 400 mm entre o período de 1990 até 2010, alcançando valor de 800

mm em 1993 e acima de 800 mm em 2003. E já no caso de Bissau os acumulados

superam o valor de 400 mm no ano de 1997. Após o período de 2009 para o caso de

Catió e 1997 no caso de Bissau, os valores são coerentes com as demais estações.
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Estação maio junho julho agosto setembro outubro novembro

Bafatá 0.0 0.0 118.6 186.1 192.0 39.4 0.0

Bigene 0.0 11.3 44.6 80.2 48.1 13.4 0.0

Bissau 0.0 29.4 137.7 242.4 122.0 32.1 0.0

Bolama 0.0 33.1 259.5 402.1 230.2 67.4 0.0

Catió 0.0 32.9 97.5 195.3 88.5 0.0 0.0

Farim 0.0 10.0 49.0 195.5 146.6 0.0 0.0

Gabú 0.0 67.4 56.2 186.2 165.4 24.2 0.0

Mansabá 0.0 0.0 0.0 187.0 108.4 49.1 0.0

Suzana 0.0 3.5 182.1 277.6 144.3 53.8 0.0
Tabela 3 – Valores mínimos para a precipitação (mm) durante os meses de maio a novembro

no período de 1990 a 2022 para os dados observados. Fonte: dos autores (2025).

É possível observar alguns acumulados mais elevados especi�camente, também

com o valor que atingem 400 mm em Bolama (2008), enquanto os demais anos que

se mantêm abaixo dos 400 mm. Ao avaliar os padrões médios dos valores de pre-

cipitação, observa-se que os valores mínimos para junho oscilam entre 0.0 (Bafatá e

Mansabá) e 67 mm (Gabú) (Tabela 3), enquanto que os valores médios oscilam entre

40 (Suzana) e 362 mm/mês (Catió) (Tabela 4) e máximos entre 200 (Bigene) e 826

mm (Catió) (Tabela 5). Como o padrão da precipitação aumentou quando comparado

com maio, isso contribuiu para que os valores de desvio padrão sejam maiores (entre

39 e 233 mm).

Considerado como o primeiro mês em que os valores de precipitação são mais

elevados em Guiné-Bissau, julho é o terceiro mês do período chuvoso onde a chuva

se estabelece com mais intensidade (Figura 6c), os volumes mensais acumulados de

precipitação oscilam na maior parte dos anos entre 200 e 600 mm. Evidencia-se que

em alguns casos como Bolama e Catió os valores se mantêm acima de 600 mm.
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Estação maio junho julho agosto setembro outubro novembro

Bafatá 23.2 127.1 264.3 354.7 354.4 151.2 2.8

Bigene 6.9 75.0 184.9 242.8 202.9 96.2 3.3

Bissau 18.1 148.0 373.9 471.0 373.1 196.6 15.6

Bolama 25.6 190.0 532.4 616.2 420.0 202.9 19.0

Catió 106.3 361.6 520.6 460.9 263.0 61.7 3.7

Farim 6.5 107.2 260.2 407.4 347.5 105.2 1.1

Gabú 27.8 161.8 265.1 375.6 341.7 129.6 3.6

Mansabá 12.0 119.7 306.8 399.3 327.4 149.8 7.6

Suzana 20.7 39.8 385.8 557.9 349.0 152.4 22.7
Tabela 4 – Valores médios para a precipitação (mm) durante os meses de maio a novembro

no período de 1990 a 2022 para os dados observados. Fonte: dos autores (2025).

Em caso de Bolama onde os acumulados �caram acima dos 600 mm em diferentes

períodos ao longo da série e �cou também próximo de 800 mm em 2003, 2004, 2016

e 2018. E já no caso de Catió os acumulados atingiram 600 mm no ano 1991, e

ultrapassam o valor de 600 mm nos anos de 1992, 1995 a 2001, 2004, 2008, 2009,

2017 e 2020.

E também pode-se observar alguns acumulados mais elevados especí�cos, com

valores acima de 600 mm em Bissau (2004 e 2020) e atingindo 600 mm em (2012).

E também Mansabá e Suzana que conseguiram o valor acima de 800 mm em 2004 e

2012, respectivamente.

Ao avaliar os padrões médios dos valores de precipitação, observa-se que os valo-

res mínimos para julho oscilaram entre 0.0 (Mansabá) e 260 mm (Bolama) (Tabela 3),

enquanto que os valores médios oscilam entre 185 (Bigene) e 532 mm/mês (Bolama)

(Tabela 4) e máximos entre 449 (Gabú) e 947 mm (Catió) (Tabela 5). O padrão ob-

servado na distribuição da precipitação in�uencia na variação nos valores do desvio

padrão, que oscilam entre 94 e 211 mm (Tabela 6).

Agosto é o quarto mês do período chuvoso em Guiné-Bissau, e tem a caracterís-

tica de ser um dos meses mais chuvoso do país (Figura 6d), e com as chuvas muito

intensas e fortes com a presença de trovões, raios e ventos fortes, também é predo-

minante os volumes mensais acumulados de precipitação que oscilam na maior parte

dos anos das séries temporais com valores acima de 600 mm. Também tem algu-

mas situações como no caso de Bolama, Farim, Mansabá e Suzana com acumulados

acima dos 800 mm no período.

Pode-se observar um acumulado mais elevado que �cou acima de 1000 mm em

Mansabá em (2004). E também no caso de Farim, Suzana e Bolama que conseguiram

valores acima dos 800 mm. Apenas Bigene que indicou valores mais baixos, que não
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ultrapassaram 400 mm ao longo do período em análise. E para avaliar os padrões

médios dos valores de precipitação, observa-se que os valores mínimos para agosto

oscilaram entre 80 (Bigene) e 402 mm (Bolama) (Tabela 3), enquanto que os valores

médios oscilam entre 243 (Bigene) e 616 mm/mês (Bolama) (Tabela 4) e máximos

entre 546 (Bigene) e 1044 mm (Mansabá) (Tabela 5). O padrão observado na distri-

buição da precipitação in�uencia diretamente na variabilidade dos dados, resultando

em valores de desvio padrão que oscilam entre 98 e 168 mm, conforme apresentado

na (Tabela 6). Essa variação re�ete nas quantidades de chuva registradas ao longo

do período analisado.

Em setembro os acumulados mensais de precipitação começam a diminuir, quando

comparados com agosto, os valores �cam concentrados entre 200 e 600 mm (Figura

6e).
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