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RESUMO

A estimacédo de quantis de enchentes extremas Rit#ysente necessaria para o projeto
de grandes estruturas hidraulicas. No entantodssericdo probabilistica por meio de
analise de frequéncia convencional é envolta emdgsadificuldades, uma vez que as
amostras disponiveis sdo geralmente reduzidasridonnecessaria a extrapolacdo até
quantis que ultrapassam um “limite crivel”. Umaeaiativa para contornar esse
problema é a estimacdo indireta dos quantis deaghpor meio de modelos de
transformacdo chuva-vazdo, abordagem essa que tpeamia caracterizacdo mais
adequada da variabilidade de respostas hidrolodeasna bacia mediante a simulacéo

sob condic¢des distintas, ainda que equiprovaveispiit

Na presente pesquisa, propde-se uma estrutura ohEgah Bayesiana com esse
proposito, a qual compreende um novo modelo degderastocastica de precipitacao
diaria, cuja principal particularidade reside n@ we modelos distributivos limitados
superiormente na descricdo de eventos extremas,matodo de calibracdo baseado na
funcdo de verossimilhanga generalizada, a quaéts&zat de maneira mais precisa o
comportamento dos parametros do modelo hidrolégiEssa estrutura confere
fundamentacéo fisica aos processos modelados, @roperciona estimativas mais

confiaveis de quantis de enchentes extremas exdadezas associadas aos mesmos.

O método proposto foi aplicado & bacia do rio RemdMinas Gerais e a bacia do rio
American, no estado americano da Califérnia. Osltedos mostraram a eficiéncia do
modelo de geracao na simulacdo das caracteriasmicastrais da precipitacao diaria e na
extrapolacdo a quantis com reduzida probabilid&dsuperacédo. Além disso, o modelo
chuva-vazdo se mostrou apto a reproduzir até mesgoelas cheias oriundas de
monitoramento ndo sistematico, o que constitui noiicativo da adequacao da estrutura

metodoldgica proposta.
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ABSTRACT

The estimation of extreme flood quantiles is abwiunecessary for the design of large
hydraulic structures. However, their probabilistescription by means of conventional
flood frequency analysis is a complex task, sifee dize of the available samples is
usually small, which means that it is necessaryetiteapolation to quantiles beyond a
credible limit. An alternative to circumvent thigoplem is to proceed an indirect
estimation of the flood quantiles with the use aihfall-runoff models, since such an
approach provides a more suitable characterizaifotmne hydrological response of a
catchment through simulation under distinct yetadigyorobable input conditions.

In this research, it is proposed a Bayesian framleviar this purpose. This framework
comprises a new model for daily rainfall stochaggneration, which employs upper-
bounded distribution functions to describe extreswents, and a calibration method
based on the generalized likelihood function, whegimthetizes in a more accurate
manner the behavior of the parameters of the hgdirohdl model. This structure of
analysis has a physically based nature, which ldadmore reliable estimates of

extreme flood quantiles and their uncertainties.

Applications of the proposed method were conduétedhe Para river basin, in the
Brazilian state of Minas Gerais, and for the Amamiciver basin, in California. Results
showed the efficiency of the stochastic generator simulating the empirical
characteristics of daily rainfall, as well as ire tBxtrapolation of frequency curves to
guantiles with very small exceedance probabilitiearthermore, the rainfall-runoff
model proved to be capable of reproducing even ks&ge non-systematic floods, thus

showing the suitability of the methodological frammek proposed herein.
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1 INTRODUCAO

Um dos maiores desafios da Engenharia de Recurgdricd$ nos dias atuais é a
modelagem de eventos extremos de precipitacdo @ovakais eventos sdo de
fundamental importancia no estabelecimento de riiest de projeto e avaliacdo de
risco de grandes estruturas hidraulicas para apaovento de recursos hidricos e
mitigacdo de cheias. No entanto, sua descri¢cdo apiiidtica encontra grandes
dificuldades, uma vez que as amostras disponidsgeralmente reduzidas, o que
torna necessaria a extrapolacéo até quantis gapasgsam um “limite crivel” para tal.

Diante disso, diversas abordagens tém sido avaliagan objetivo de prover

estimativas mais confidveis de quantis e das iezasta eles associadas.

Dentre tais abordagens, vem ganhando destaque alageth de eventos raros e
extremos com distribuicdes de probabilidade lindgaduperiormente (ELIASSON,
1994, 1997; TAKARA & TOSA, 1999; BOTERO, 2006; FERNDES et al, 2010;
GUSEet al, 2010). O uso de modelos com limite superior paegipitacdes e vazdes
maximas anuais € baseado na hipbétese de que tastpromento de umidade a
atmosfera quanto a resposta das bacias hidroggaBoa condicdes extremas de
formacao de enchentes séo fisicamente limitadesxigténcia de tal limite, contudo, €
uma questao bastante controversa na Engenharialétjdra. Ainda mais controversa é
a capacidade de estima-lo com as ferramentasstistadide uso corrente na analise de
frequéncia, tendo-se em vista as grandes inceriegexstas pelas amostras disponiveis
e pelos métodos de estimacdo de parametros. Ertrepe@squisas recentes, como as de
Botero (2006), Fernandest al (2010) e Guseet al (2010), mostraram que a
incorporacdo de um limite superior & modelagem @immos anuais traz melhoras

significativas as estimativas de cheias com memnma@sabilidades de superacao.

Trabalhos contemplando limites superiores se fagsmrsentes na literatura cientifica
desde a década de 1920, quando Jarvis (1925) umzitocb conceito de curvas
envoltérias de vazdes maximas. Essas curvas comdsm a limites empiricos de
cheias observadas, em um conjunto de estacfesrfiatiicas dispersas em uma dada
regido. Na década seguinte, Horton (1936) propésnadelo superiormente limitado
argumentando que essa é uma forma de modelagenranaigal, uma vez qué...
nenhum corpo d’agua terrestre pode produzir umaachdinita”. O modelo de Horton

incorpora implicitamente em sua formulacdo as leged de limitacdo fisica da
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producdo de chuva e da resposta hidrologica da.b@&eitros modelos, tais como a
envoltoria de Creager (Creager & Justin, 1950)féraula de Fuller (Fuller, 1914),
foram bastante empregados naquela época para etgrdg grandes estruturas

hidraulicas.

Esses modelos, contudo, sdo essencialmente enspé&rise mostraram inadequados a
uma vasta gama de estudos de enchentes extrenRNARNDES, 2009). Dessa forma,
os hidrélogos se voltaram para os modelos de rrtudeterministica, comprometidos
com a tentativa de descricdo da realidade fisickei@@meno em estudo. Essa transicao
foi grandemente facilitada pelo desenvolvimento d@ésncias meteoroldgicas e de
técnicas de modelagem nas décadas seguintes, énawlroom a publicacdo do
“Manual de Estimacéo da Precipitacdo Maxima Prov@®&P)”, da WMO, no ano de
1973. Em linhas gerais, a PMP pode ser definidaocanaltura maxima teorica de
precipitacdo, para uma dada duragdo, cuja ocoa&ro uma determinada area, em
uma certa regido geografica e época do ano, é rokigiwamente possivel (WMO,
1986). As hipoteses basicas implicitas na estimdedBMP séo: (1) existe um limite
fisico para a producédo de precipitacdo; e (2) kgste pode ser estimado a partir de
consideracbes deterministicas, com base no coneetmmatual dos processos
hidrometeorolégicos sob condigbes extremas. Métodes estimacdo da PMP
contemplam a maximizacdo meteoroldgica local dentegehistoricos, com ou sem
transposicao de tormentas, ou a estimacao estatitdl como o método proposto por

Hershfield (1961, 1965) e posteriormente modificadoKoutsoyiannis (1999).

A “Enchente Maxima Provavel (EMP)” (WMO, 1973), mua vez, representa o limite
superior de uma enchente potencial em uma dada skgéal, resultante de uma
tempestade hipotética de duracéo e altura critec®\VP, antecedida por severissimas,
porém, fisicamente possiveis condi¢cdes hidroldgieashidrometeoroldgicas. A
transformacdo de PMP em EMP é realizada usualnsragés de modelos chuva-

vazéo calibrados para a bacia hidrografica em estud

Os conceitos de PMP e EMP tém sido globalmente egapios no projeto de estruturas
hidraulicas, como vertedores de grandes barragensengrais nucleares, sendo
considerados, de um ponto de vista pratico, conhorag maximos de precipitacdo e
vazao, respectivamente (FERNANDES al, 2010). Entretanto, ainda que estejam

associadas, por definicdo, a limites superioregséimativas de PMP e EMP néo séo
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inequivocas e dependem intrinsicamente das amodisg®niveis e das técnicas
empregadas em sua estimacdo, o que faz com quesasas apresentem incertezas
passiveis de serem interpretadas de modo proli@oilifNNesse contexto, a PMP e a
EMP devem ser entendidas como variaveis aleatécags probabilidades de

excedéncia, ainda que reduzidas, ndo sao nulassie), tais variaveis nao devem ser

tratadas como limites superiores para o propositardlise de frequéncia.

Mais recentemente, pesquisas relacionadas a lisufgsriores ganharam impulso, com
destaque para trés vertentes: (1) modelagem pidtigai de curvas envoltorias de
vaz&o (Ohnishet al, 2004; Pegram & Parak, 2004; Bayazit & Onoz, 200dgel et
al., 2007) e precipitacdo (Castellam al, 2009); (2) modelagem probabilistica da
teoria dos recordes para cheias (Koutsoyiannis &usos, 2000; Vogett al, 2001;
Douglas & Vogel, 2006); e (3) emprego de distribes de probabilidade dotadas de
limite superior explicito (Eliasson, 1994, 1997kdia & Loebis, 1996; Takara & Tosa,
1999; Botero, 2006; Fernandesal, 2010, Guset al, 2010). O presente trabalho se
inclui na terceira categoria, com destaque pammrego da distribuicdo log-normal de
4 parametros, ou LN4 (Slade, 1936), e da distrdmide valores extremos do tipo 4, ou
EV4 (Kanda, 1981). Essas distribuicdes sé&o padimente interessantes em funcéo da
possibilidade de se associar o limite superiorraateristicas hidrometeoroldgicas de

uma bacia.

Apesar dos avancos na utilizacdo de modelos supmnide limitados em analises
hidrologicas, a aceitagcdo desses modelos e de measissas ndo € unanime na
comunidade cientifica e tem promovido intensos tsbantre pesquisadores desde o
inicio do século XX. Yevjevich (1968), por exempkrgumenta que nao ha prova
definitiva de limites superiores fisicos para ppéecdes e que essa consideracdo pode
levar a equivocos na modelagem de eventos extreRagmlexiou & Koutsoyiannis
(2006) também sustentam que ndo ha evidéncias rdigedi superiores para o
suprimento de umidade do ar e, consequentementa, giaras de precipitagéo, e
questionam o uso da PMP no projeto de estruturdiallicas. Hosking & Wallis
(1997), por sua vez, consideram erréneo o usodehdiicoes limitadas sob um ponto
de vista matematico, indicando que, em fungdo dsicho do limite superior no
dominio das variaveis hidroldgicas, as estimatdasjuantis para tempos de retorno de

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 3



interesse para a maioria das estruturas, em tardd anos, podem ser severamente

comprometidas.

Por outro lado, ha autores que defendem o uso dakelos limitados na analise de
frequéncia, argumentando que ndo ha uma razadficemara que as cheias em um
dado curso d’agua possam crescer indefinidamermtgseNsentido, pesquisadores como
Boughton (1980), Laursen (1983) e Takara & Tos®9)l%ustentam que os limites
superiores fisicos das enchentes e precipitacdesriser descritos por valores finitos

nos modelos probabilisticos empregados na anaiseedguéncia.

Diante das controvérsias acerca do limite supeaté@mprecipitacdo e vazao, diversos
autores tém recorrido a evidéncias fisicas e gemhdgicas que demonstrem sua
existéncia e fornecam fundamentacdo a adocéo tdigdes com essa caracteristica
na analise de frequéncia. Enatlal (1993), por exemplo, empregaram as chamadas
paleocheias em conjunto com séries de observagsiesnaticas na construcdo de
curvas envoltérias de vazédo para a bacia do rior@db, e mostraram que tais curvas
tendem a se estabilizar a medida que o tempo dmeetresce, indicando um possivel
limite fisico tanto para a precipitacdo quanto paraesposta hidroldégica da bacia.
Jacobyet al. (2008), empregando vestigios de cheias extrethidos em arvores e
depdsitos aluviais, chegaram a conclusfes similguesto a existéncia de um limite
natural para as cheias, ao construirem curvas t@nasl para bacias israelenses. Esses
dois trabalhos fornecem argumentos para o uso dkelo® probabilisticos limitados

superiormente na modelagem de precipitacdes escheigaimas na presente pesquisa.

A dificuldade que se impde a utilizacdo de modediestributivos limitados € a
estimacédo do limite superior. Métodos de estimagidual, tais como a maximizacao
da funcdo de verossimilhanca, sdo fortemente infiaelos pelo tamanho das amostras
disponiveis, 0 que pode agregar imensas incer@zasalise caso as mesmas sejam
reduzidas. Em lugar da estimacao pontual, autane® Eliasson (1994, 1997), Takara
& Tosa (1999) e Botero (2006) sugerem a fixacdestenativas de PMP ou EMP como
limites superiores nos modelos probabilisticos.rdfanto, esse procedimento nao €
inteiramente adequado uma vez que essas variaiada que interpretadas como
estimadores convenientes para os limites superdwgzecipitacdo e vazao, possuem
uma probabilidade ndo-nula de superagéo, e essadecacdo deve ser devidamente

introduzida na analise.
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Fernandest al (2010) sugeriram a ado¢ao do paradigma Bayegian® abordar o

problema de estimacao do limite superior de vaigdvielrologicas. A analise Bayesiana
permite a inclusdo da PMP e da EMP em estrutuigisd® de analise, nas quais 0s
referidos estimadores sdo acomodados em modeldsalpligsticos adequadamente

construidos, de forma a refletir as probabilidatkesxcedéncia associadas aos mesmos.

No método proposto por Fernanagsal (2010), estimativas de EMP para um conjunto
de bacias hidrograficas foram empregadas na déecda incerteza acerca do limite
superior das enchentes em uma secéo do curso diAguatanto, ainda que o método
tenha apresentado resultados promissores na adéliseequéncia de cheias raras e
extremas, a construcdo da distribuigépriori para o referido parametro constitui um
objeto de questionamento, uma vez que a mesmafadeuestimativas de EMP obtidas
em bacias com areas de drenagem muito variadasjua#s 0s processos hidrologicos
de formacdo de cheias podem apresentar natureeza figstante distinta. Em outras
palavras, ao se combinar no modelo probabilistisbmativas de uma variavel

fortemente afetada pelo fator de escala, tal contdM®, pode-se perder o realismo

fisico do fenbmeno a ser modelado na construcaiistiébuicaoa priori.

Uma alternativa para se contornar esse problemeng@egar a precipitagdo como
variavel de interesse na analise, uma vez que sagedreas, abrangendo um conjunto
significativo de bacias hidrograficas, sdo caraxaelas por regimes pluviométricos
similares, o que faz com que essa variavel hidrodogeja praticamente independente
do fator de escala. As premissas fundamentais dodméroposto por Fernandetsal
(2010) podem ser devidamente ajustadas a essa p®ygpectiva: as precipitacdes
maximas anuais podem ser modeladas por distribaifdetadas superiormente e a
estimacdo de parametros pode ser realizada sotadigraa Bayesiano, empregando-se
estimativas de PMP na construcdo da distribugcdmiori para o limite superior das
alturas de chuva. NA sequéncia, estimativas detigude cheias podem entdo ser

obtidas a partir dos quantis de precipitacdo coxiliawde um modelo hidroldgico.

Em um contexto mais amplo, os modelos distributiitogados superiormente podem
ser empregados para a geracdo estocastica de ifaigip diaria. Nesse tipo de
metodologia, caracteristicas estatisticas, taisocorédia, desvio padrédo e correlagdo
temporal, sdo extraidas de uma amostra e utilizadi@s a geracdo de séries sintéticas

com comportamento similar ao da série original. EBgadas em conjunto com um

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 5



modelo de simulagdo hidrolégica continua devidamerdlibrado para a bacia em
estudo, as séries de precipitacdo estocasticargerdeas podem ser utilizadas para a
obtencdo de séries de vazdo e analise de frequéaciheias. Essa abordagem se
mostra interessante uma vez que as enchentes nsaameis usualmente ndo sao
formadas por um Unico evento de precipitacdo, masima combinagdo particular de
eventos, com distribuicbes temporais e espaciagjte levam a bacia a condi¢cbes de

saturacao criticas antes da ocorréncia de umandarsevera.

Geradores estocasticos de chuva tém sido empredadds a década de 1950, e podem
ser baseados em duas abordagens distintas: a gborgemramétrica, que faz uso de
distribuicbes tedricas de probabilidade para ajustalados observados, e a abordagem
nao paramétrica, que emprega modelos de reamastrpgea a simulacdo. Tais
abordagens tém se mostrado adequadas a reprodacaaratteristicas meédias das
amostras em uma ampla gama de aplicagbes (WILKS I&BW, 1999). Contudo,
ambas apresentam limitagcdes na modelagem dos swexttemos (SHARIF & BURN,
2006; Llet al, 2012). A abordagem paramétrica convencional deiaegra, emprega
distribuicbes com cauda superior exponencial, o lgua a subestimacao sistematica
das precipitagbes de maior tempo de retornoef(L&l, 2012). Modelos paramétricos
hibridos, por outro lado, fazem uso de distribuscdem cauda superior pesada para
modelar as alturas de chuva mais elevadas, e desse valores fisicamente
implausiveis podem ser gerados com relativa fretjaéfLl et al, 2013; CHEN &
BRISSETTE, 2014). Por fim, a abordagem nao paracaéapresenta capacidade nula
ou bastante reduzida de extrapolagdo dos valorssnauos (WILKS & WILBY,
1999), e esse € um grande problema na caractaridagéauda superior da distribuicéo
das precipitacdes (SHARMA & LALL, 1999).

Na presente pesquisa, € proposto um novo modelogedador estocastico de
precipitacdo didria, que combina as principais agens das abordagens paramétrica e
ndo paramétrica e busca contornar as limitagcbesngasnas. O gerador se baseia em
uma estrutura que trata separadamente a ocorrédeciehuva e a modelagem dos
volumes precipitados. A ocorréncia de precipitagdonodelada por um processo
estocastico de multiplos estados discretos, queogriam a auséncia de precipitagcéo, a
ocorréncia de chuvas convencionais e a ocorrémcahdvas extremas. Havendo chuva

convencional, as alturas precipitadas sdo modelgoas um procedimento de
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reamostragem, que torna o modelo mais parcimor@gsermite maior flexibilidade de

ajuste. Se, por outro lado, ocorrer chuva extrasalturas precipitadas sdo modeladas
por distribuicdes limitadas superiormente, as gpaisnitem a extrapolacdo a valores
bastante superiores ao maximo observado e, ass#tningem a geracao a alturas de

precipitacdo fisicamente plausiveis.

A converséo das séries de precipitacdo obtidas @@mrador proposto em séries de
vazao requer o emprego de um modelo hidrolégictimon. E nesse ponto reside uma
das limitacdes do método aqui proposto: se porado b uso da precipitacdo como
variavel primaria de interesse possibilita um mgi@au de realismo fisico, reduzindo as
incertezas inerentes ao processo modelado, par laato, o uso de um modelo chuva-
vazao constitui uma nova fonte de incertezas, dectas das simplificacbes adotadas
na estrutura do modelo para a representacdo danéer fisico de formacdo dos
escoamentos e da escolha do conjunto de parametfmecesso de calibragéo. De fato,
uma vez que os modelos hidrolégicos sdo merasagbsts da realidade, aproximacdes
inapropriadas ou ndo consideradas para o0os mecanidiswos envolvidos na
transformacdo chuva-vazdo podem resultar em eigysfisativos (SILVA et al,
2014). Dessa forma, a correta identificacdo do@rpatros e a avaliagdo das incertezas
oriundas da modelagem chuva-vazdo se tornam abswute necessérias para a
obtencéo de estimativas confiaveis de quantis deegrtes, em especial as mais raras e

extremas.

Também nesse contexto o paradigma Bayesiano ofareaealternativa coerente para
analise. Com efeito, os parametros do modelo hidiodb podem ser interpretados
como variaveis aleatérias, cujo conhecimento préviesumido por suas respectivas
distribuicbesa priori. A partir de uma amostra de realizagbes do modettie um
critério objetivo para avaliacdo, tal como uma mge verossimilhanca adequada,
obtém-se, em lugar do tradicional conjunto de e ditimos dos parametros, 0os quais
raramente constituem seus valores corretos, umateanda distribuicdo conjunta
posteriori dos mesmos, a qual caracteriza completamente isgastezas apdés a
inferéncia. Dessa forma, € possivel proceder aavabacdo mais acurada da incerteza

global da simulacdo e na estimac¢éo dos quantiacesates.

A presente tese introduz duas inova¢des metoda$gik primeira diz respeito ao novo

modelo para geracdo estocastica de precipitacaoa,dieonstruido a partir da
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combinacdo de abordagens paramétricas e ndo pa@BEte que emprega
distribuicdes limitadas superiormente para a geraighalturas de precipitacéo raras e
extremas, em um contexto Bayesiano de estimac@mgaiica. No gerador proposto,
conceitos de natureza aparentemente antagbnicay eoPMP deterministica e um
processo estocastico para geracdo de chuva, sdwnealos em modelo probabilistico
com maior fundamentacdo fisica, o que permite @&ngdio de estimativas mais
confiaveis de quantis de precipitacdo e das intastassociadas. A segunda inovacao
reside no método para a quantificacdo das incertézaodo o processo de simulacao
hidrologica, da ocorréncia da precipitacdo a coimagdo do escoamento na secao
exutéria da bacia, também em uma estrutura desarBliyesiana. Partindo-se de séries
de precipitacdo obtidas com o gerador estocastiabe econjuntos de parametros
aleatoriamente gerados em simulacfes de sua digfth conjuntaa posteriori €
possivel sumariar de maneira mais precisa as @xExtnos quantis de cheias. A
metodologia proposta constitui um importante pasaobusca de um instrumento
confiavel para avaliacdo das probabilidades assasias cheias de projeto de estruturas

hidraulicas e de mitigacdo de enchentes.

Além deste capitulo introdutdrio, esta tese serorgada seguinte forma: no capitulo 2
sdo apresentados os objetivos geral e especificpsstiuisa. No capitulo 3 é realizada
a revisdo de literatura, englobando os principagdondos de geracdo estocastica de
chuva diaria, as principais caracteristicas da dd#gem Bayesiana, as distribuicoes
limitadas superiormente, a conceituacdo e o0s mstalip calculo da Precipitacdo
Méaxima Provavel e o modelo Rio Grande de transfQmahuva-vazdo. O capitulo 4
descreve a metodologia proposta, com énfase nal@esstocastico de chuva e na
construcdo das distribuicéaspriori do limite superior das precipitacdes. Nos capstulo
5 e 6 sao realizadas aplicacbes completas da nefial@s bacias do rio Para, em
Minas Gerais, e do rio American, no estado ameoicknCaliférnia. No capitulo 7 sao
apresentadas as principais conclusées e recomersdpada futuros desenvolvimento
da pesquisa. Por fim, no capitulo 8 sdo apresentadareferéncias bibliograficas

utilizadas no trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método para estimacdo indireta dmntgude vazbes a partir de

modelos de transformacdo chuva-vazdo com empreggunto de um gerador

estocastico de precipitacdo, abordagem Bayesianaintigéncia estatistica e

distribui¢cdes limitadas superiormente.

2.2 Objetivos especificos

Avaliar diversas abordagens para a geragéo estrdstchuva diaria,;

Desenvolver um método para construcao de distidlese priori informativas para
o limite superior de precipitacdo diaria, com beaeariabilidade da PMP;
Comparar os resultados obtidos para as distribsifetadas superiormente com
aqueles obtidos para distribui¢cdes ilimitadas magi® estocastica de precipitacao;
Avaliar os resultados obtidos com a metodologigopsta em relagdo a outros
métodos de estimacédo de cheias;

Quantificar as incertezas relacionadas a simula@woldgica e na estimacdo dos
quantis de cheias; e

Avaliar as vantagens da abordagem Bayesiana faesib@rdagem frequentista.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 Geracéao de séries sintéticas de precipitacéo

3.1.1 Introducao

Séries suficientemente longas de registros de ptacfio didria sdo necessérias para
estudos de gestdo de recursos hidricos, estabelgonue diretrizes de projeto e
avaliacao de risco de grandes estruturas hidr&uliass como vertedores e estruturas de
contencédo de cheias, além da caracterizacdo e@oedé secas. Entretanto, as amostras
disponiveis sdo, em geral, de tamanho reduzidajeotgrna dificil a modelagem de
processos hidrolégicos associados a essa variavetraduz grandes incertezas a
estimacdo de quantis de chuva, em especial agquelesmenor probabilidade de

superagao.

Uma alternativa para se contornar a disponibilidihtada de dados € extrair da
amostra caracteristicas como média, desvio padtéeficiente de assimetria e
autocorrelacao, e utiliza-las para a geracao dessgintéticas mais longas, que guardem
semelhanca estatistica com a série original, eyeBmo tempo, permitam a observacao
de um maior numero de eventos raros, possibilitamda caracterizacdo mais precisa
da cauda superior da distribuicdo das precipitagi@smas anuais. Em um contexto
mais amplo, uma vez que as series geradas saistestatente similares a amostra, as
mesmas podem ser interpretadas como realizactesdimeno tdo provaveis quanto a
série original, e assim serem empregadas, em dongum um modelo de simulacdo
hidrologica, para avaliar a variabilidade de resgsle uma dada bacia hidrografica
(WILKS & WILBY, 1999).

A ideia de se gerar séries de precipitacdo esioaastnte ndo € recente. Ja na década
de 1950, pesquisadores como Williams (1952) e leyn@953) propuseram modelos
com esse propoésito. Contudo, somente se introdunitenfoque estatistico formal a
abordagem do problema na década seguinte, comliaguéio do trabalho de Gabriel &
Newman (1962). O modelo proposto por esses aufores ponto de partida para o
desenvolvimento de uma enorme gama de técnicasndéasdo, incluindo modelos de
geracdo multivariada (Richardson, 1981, 1985; Nbahel994; Semenov & Barrow,
1997; Semenoet al, 1998; Buishand & Brandsma, 2001; Furrer & K2@07; Kimet

al., 2012), nos quais outras variaveis climaticasssd@oladas na analise, condicionadas
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a ocorréncia de precipitacdo, e os chamados modelobisite”, que preservam a
correlagdo espacial tanto na ocorréncia de chuaatqunos volumes precipitados no
processo de geracao (Wilks, 1998; Buishand & Brnawads2001; Srikanthan, 2005;
Mehrotraet al, 2006; Thompsoet al, 2007).

Sob uma perspectiva de modelagem estatisticarias sié precipitacao diaria exibem
duas caracteristicas que tornam sua descri¢caoiaspecte complexa. A primeira delas
diz respeito a presenca de valores nulos ao loagmedodo de observacédo dos dados, o
que resulta na ocorréncia de uma descontinuiddde estes e os valores ndao nulos na
distribuicdo de probabilidades modela as alturashidwa, seja ela tedérica ou empirica
(WILKS & WILBY, 1999). A segunda caracteristica éacionada a persisténcia de
eventos chuvosos e secos, que impde relacdes daddgia temporal aos estados de
precipitacdo em dias sucessivos. Geradores estmsadevem ser capazes de acomodar

essas duas caracteristicas em sua estrutura.

Para contornar problemas de descontinuidade, algraraioria dos geradores trata
separadamente a ocorréncia de chuva e a estimagaeotlimes precipitados. Nesse
contexto, a distribuicdo de probabilidades que n@ods alturas de chuva, seja ela
tedrica ou empirica, somente se aplica aguelesesmlodo nulos dessa variavel. O
problema de persisténcia, por sua vez, pode sedadm por meio da utilizagdo de
processos estocasticos de estados discretos, mmatios a estados precedentes, tais
como cadeias de Markov, ou a partir de modelosltdenancia de intervalos de dias
secos e chuvosos, 0s quais procuram reproduzie@séncias amostrais de ocorréncia
dos diversos comprimentos dessas grandezas (WO®RHEROLDAN, 1982a).

No que diz respeito a simulacdo das alturas de agchduas abordagens merecem
destaque: a abordagem paramétrica, que faz usodelas probabilisticos tedricos, e a
abordagem n&o paramétrica, que emprega métodosadeostragem para estimar a
distribuicBo empirica dos dados. Modelos parangdride uso corrente incluem as

distribuicbes exponencial, gama de dois parametnosmal assimétrica e normal

truncada. J4 na abordagem nao paramétrica grande gas modelos emprega

variacbes da técnica d#ootstrap” em conjunto com estimadores de nucleo, ou
“kernel” (SRIKANTHAN & McMAHON, 2000).
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Pesquisas recentes envolvendo geradores estosadgcprecipitacdo tém conferido
amplo destaque a modelagem de eventos extremosREEHABURN, 2006; Llet al,
2012, 2013; GOYALet al, 2013). Com efeito, as técnicas de simulacadelseaidas
na literatura apresentam limitacées para reprocdaairadamente aqueles quantis com
menor probabilidade de superacdo. Modelos com cswiarior exponencial, em geral,
subestimam os extremos amostrais étlal, 2012). Modelos hibridos com cauda
superior do tipo poténcia, por outro lado, podemagalturas de chuva extremamente
elevadas, inconsistentes com os processos fisedsrihacdo de tormentas severas na
bacia hidrogréafica (Let al, 2013; CHEN & BRISSETE, 2014). Por fim, modelas d
reamostragem possuem capacidade reduzida de dagapo(Markovich, 2007), e,
assim, sdo pouco efetivos na caracterizacdo daacaugerior das precipitacdes

maximas, especialmente na simulacdo de sériesdonga

No tdpico seguinte é apresentada uma compilacaguitaspais técnicas de geracdo
estocastica de chuva, contemplando as abordagesrmdtsica e ndo paramétrica para
estimacdo das alturas precipitadas. Modelos de@enaultivariada émultisite” nao

sdo mencionados, uma vez que as especificidadesndssios fogem ao escopo da

presente pesquisa.

3.1.2 Modelos para geracgéo estocastica de precipitacacadia

3.1.2.1 Modelos bipartidos
Modelos bipartidos constituem os modelos mais s difundidos para a geracao
estocastica de chuva (SRIKANTAHAN & McMAHON, 200@Bm termos gerais, tais

modelos compreendem duas fases em sua estrutuginmaira delas é simulada a

ocorréncia de precipitacdo, enquanto na segund&lamese as alturas de chuva com
auxilio de uma distribuicdo de probabilidades t=0riA sazonalidade verificada nas
séries de precipitacdo diaria é usualmente aconaodiacestrutura do modelo por meio
da estimacédo dos parametros das duas fases desenitatervalos de tempo mensais

ou de menor duracéo.
Modelos para ocorréncia de chuva

De acordo com Srikanthan & McMahon (2000), os maslehais difundidos para a
ocorréncia de precipitacdo sdo aqueles baseadosadmias de Markov e aqueles

baseados em processos de renovacao alternada.afateiMarkov sdo processos
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estocasticos nos quais as probabilidades de téensigire os diversos estados discretos
que compdem 0 espaco de estados, no passo de sugbposdo condicionadas aos
estados de um certo numero de passos de tempadenéee O uso de cadeias de
Markov na modelagem de ocorréncia de chuva foidlmtente sugerido por Gabriel &
Newman (1962).

De acordo com Srikanthan & McMahon (2000), a imemsdoria dos modelos de
cadeia de Markov discutidos na literatura (Katz4,9R77; Richardson, 1981; Stern &
Coe, 1984; Wilks, 1998) € de primeira ordem e essmelos, em geral, sdo suficientes
para reproduzir as mudancas entre estados de ipgeéq Entretanto, Wilks & Wilby
(1999) argumentam que, para condi¢cdes climaticasilipees, caracterizadas por
periodos excepcionalmente longos de seca ou pEE@pls extremas, cadeias de
Markov de primeira ordem sdo capazes de simulajuadiamente o nimero meédio de
dias chuvosos, mas se mostram ineficazes na regodde todo o espectro de
comprimentos dos intervalos de dias secos e chewaservados na amostra.

Essa deficiéncia pode ser contornada com a adozamadeias de Markov de ordem
superior, tal como sugerido por Chin (1977), Mimik@d983) e Wilks (1999). Esses
trabalhos mostraram que especificidades climatieasareas de estudo podem ter forte
influéncia na definicdo da ordem das cadeias d&kd#aimplicando na necessidade de
condicionar o estado atual de ocorréncia de ptecgd a um nimero maior de estados
precedentes para se capturar adequadamente aseidatisas de variabilidade de
intervalos de dias secos e chuvosos. Contudo, degWilks & Wilby (1999), essa
abordagem apresenta graves problemas relacionashaslélagem, devido ao elevado
namero de parametros a serem estimados a medidaadem da cadeia cresce. Além
disso, Hutchinson (1987) e Gregatyal (1993) advogam que a estimacgao paramétrica
para cadeias de maior ordem constitui um expedpmieo confiavel, em especial para

amostras de tamanho reduzido.

Uma alternativa ao uso de cadeias de Markov sdoaaelos de renovacéo alternada.
Nesses modelos, a ocorréncia de chuva ndo € madetad base nos estados de dias
sucessivos, mas a partir da construcdo e altemaeiintervalos de dias secos e
chuvosos. A ideia basica do método, atribuida aeGrd964), é a de se ajustar
distribuicdes de probabilidade aos diversos comgmios de intervalos secos e

chuvosos observados na amostra, e entdo conskquéscias de eventos que
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reproduzam as frequéncias de ocorréncia de cadaritnemto, ou, em outras palavras,
gue caracterizem de maneira adequada os divensgis de persisténcia de dias secos e
chuvosos. Em funcédo das caracteristicas distintss tghos de evento, diferentes
distribuicbes podem ser ajustadas aos comprimesgofmtervalos de dias secos e

Umidos.

Modelos de renovacdo alternada incluem a distrdtmuiginomial negativa truncada
(Buishand, 1978; Woolhiser & Roldan, 1982a), dmiifdo geométrica truncada
(Woolhiser & Roldan, 1982a), a distribuicdo gamané&8 & Morgan, 1986), a
distribuicdo geométrica (Foufoula-Georgiou & Lettexiner, 1987), a distribuicdo
geométrica mista (Rackso & Szeidl, 1991) e a dhsicéo binomial negativa (Wilbgt
al., 1998; Wilks, 1999). De acordo com Wilks & Wil§999), o uso de modelos mais
complexos, como os exemplificados acima, pode taasih simulacdo mais eficiente de
periodos de seca com maior duragdo, em comparasduaelos de Markov. Contudo,
sustentam os autores, 0s primeiros sao sujeitG@es incertezas, oriundas da escolha
do modelo distributivo e do método de estimacaarpatrica, o que pode acarretar um
desempenho especialmente ruim na representacdmedealos de maior comprimento

para amostras de tamanho reduzido.
Modelos para estimacéo das alturas precipitadas

A segunda etapa da simulacdo dos modelos bipacdaopreende o estabelecimento de
um modelo probabilistico continuo para simulacas aluras precipitadas nos dias
chuvosos. De acordo com Wilks & Wilby (1999), aazaeristica mais evidente das
amostras de alturas de precipitacdo diaria € queeamas sdo fortemente assimétricas
a direita, caracteristica essa que deve ser \adica distribuicdo de probabilidades

selecionada para a modelagem.

Modelos distributivos usuais no referido contextoluem a distribuicdo exponencial
(Todorovic & Woolhiser, 1975; Richardson, 1981; Wiger & Roldan, 1982b), a

distribuicdo exponencial mista de trés parametM®alhiser & Roldan, 1982b;

Chapman, 1994; Detzel, 2009), a distribuicdo gamalas parametros (Richardson,
1981; Woolhiser & Roldan, 1982b; Stern & Coe, 1984tks, 1992; Chapman, 1994;
Detzel, 2009) e a distribuicdo normal assimétrighhapman, 1994).
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Apesar da simplicidade de aplicagéo, alguns prodgen&@m sido associados aos
modelos bipartidos. Em primeiro lugar, essa clagsemodelos, ainda que modele
acuradamente as estatisticas diarias das sériggedpitacdo, se mostra inapta a
reproduzir as variancias amostrais para intervdoempo de maior duracao, tais como
mensais ou anuais (SRIKANTHAN & McMAHON, 2000). Es$ato decorre das
reduzidas probabilidades de geracédo de longosvaiter secos ou Umidos associadas
aos modelos de ocorréncia de chuva usualmente gagwe (WILKS & WILBY,
1999).

Além disso, para uma dada sequéncia de dias chsivasa@lturas precipitadas geradas
em cada dia sao independentes e modeladas por uesamandistribuicdo de
probabilidades (WILKS & WILBY, 1999; FURRER & KATZ008). Essa estrutura se
mostra conveniente em razao do reduzido nUmeradanetros a serem estimados. No
entanto, a mesma é inapta a reproduzir a correlagigtente entre as alturas de chuva
em um dado intervalo, e, dessa forma, a persisténsualmente verificada na
ocorréncia de eventos extremos néo é capturadagsertipo de modelo, o que pode

comprometer as estimativas de cheias quando ddesi@auhidrologica.

Por fim, estudos como o de Furrer & Katz (2008)né¢techaet al (2009) e Liet al
(2012) mostram que modelos com cauda exponencdd, ¢como 0s descritos
anteriormente, sdo aptos a representar o nuclebsttdbuicdo das precipitacdes, mas
subestimam consistentemente aqueles eventos magsnes.De fato, Papalexiou &
Koutsouyannis (2012) e Papalexie al (2013) demonstraram que as alturas de
precipitacdo didria mais elevadas sdo melhor dascpor modelos probabilisticos
dotados de cauda superior pesada, tais como @dis#o generalizada de Pareto com
parametro de forma negativo. Esses ultimos, pongim,se prestam a modelagem das
chuvas com maior probabilidade de superacao. Didiss®, 0 uso de modelos hibridos
vem sendo apontado como a alternativa mais coepanéeabordar o problema (Furrer
& Katz, 2008; Hundechat al, 2009; Liet al, 2012, Papalexioat al, 2013, Liet al,

2013), como sera visto a seguir.

3.1.2.2 Modelos hibridos

Nesse caso, uma distribuicdo assimétrica a diogita cauda superior exponencial é

utilizada para modelar chuvas moderadas e umabdiisio com cauda suficientemente

pesada é empregada na modelagem dos eventos algossvexcedem um determinado

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 15



limiar. Essa abordagem assume de maneira expljieéachuvas moderadas e extremas
compreendem processos fisicos distintos e, assimlt@ras de precipitacdo associadas
a cada um desses processos sdo amostradas decpeputiferentes (FURRER &
KATZ, 2008). Tal estrutura acarreta uma melhoranifitptiva nas estimativas de
quantis mais raros em comparagcdo aos modelos idgErt convencionais
(HUNDECHA et al, 2009; Llet al, 2012).

Ainda que constitua uma alternativa promissora @arsimulacdo de precipitacdes
extremas, o uso de modelos hibridos incorre enrnalguoblemas. O primeiro e mais
critico deles € a definicdo do limiar entre chuveleradas e extremas (PAPALEXIOU
et al, 2013). De fato, sob uma perspectiva estritamfigiea, € extremamente dificil
estabelecer um valor que diferencie essas classedtudas de precipitacdo. Em um
contexto matematico, por outro lado, a imposicaarddimiar arbitrario pode ocasionar
uma descontinuidade entre os modelos distributesse ponto especifico, o que torna
inviavel a estimacéo de parametros por métodosdearrente, tais como o de maxima
verossimilhanca (FURRER & KATZ, 2008). Nesse samtidm nuamero restrito de
modelos, tais como o proposto pordtial (2012), oferecem solucfes analiticas para a
determinacao do limiar, e autores como Furrer &Ka008) e Chen & Brissette (2014)
sugerem a calibrac@o do gerador para esse propdsiktundechat al. (2009) sugerem
que, em lugar da fixacdo de limiares, a estrutaranddelo hibrido seja baseada em
uma mistura de distribui¢cdes, na qual a funcio ael@racdo confere maior peso ao
modelo com cauda superior pesada a medida qudaevaas alturas de precipitacdo

aumentam.

O segundo problema é relacionado a extrapolacaaj@astis com probabilidade de
superacdo muito reduzida. Com efeito, o empregodidaibuicbes com caudas
superiores muito pesadas pode acarretar a geracéalales fisicamente implausiveis
com relativa frequéncia (Lket al, 2013; CHEN & BRISSETTE, 2014), o que
compromete de maneira severa as estimativas descleitremas na simulacao

hidroldgica.

Por fim, tal como os modelos bipartidos, os modeliksidos sdo inaptos a reproduzir
tanto a correlacdo temporal dos eventos extremastguas variancias amostrais em
escalas mensal e anual (CHEN & BRISSETTE, 2014)daaique sejam bastante

efetivos na simulacéo de estatisticas diarias.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 16



3.1.2.3 Modelos de matriz de probabilidade de transicéo

Modelos de matriz de probabilidade de transicdo TMEonstituem uma extenséo
natural dos modelos bipartidos, tendo-se em vista, guesse tipo de modelo, a
dicotomia chuva-auséncia de chuva é substituidaupoconjunto com maior niamero
de estados discretos, cada qual associado a usse ada alturas de precipitacdo. Tal
expediente permite que a correlacdo entre os vaprexipitados em dias sucessivos
seja preservada ao longo da simulacdo (GREG@RAL, 1993; WILKS & WILBY,
1999). Ademais, a estrutura do modelo possibilitgpaoducédo mais acurada das alturas
de precipitacdo intermediérias, tendo-se em vigta @gpda estado é descrito por uma

distribuicdo com vetor paramétrico especifico (CINAEN, 2001).

O modelo MPT foi introduzido por Haaet al (1976), e desde entdo tem sido
empregado com modificagdes pontuais por autore® Getvalingam & Miura (1978),
Srikanthan & McMahon (1985), Boughton & Hill (1997Boughton (1999), Lima
(2004) e Gontijo (2009). As principais distincdedre os estudos citados residiram no
namero de estados discretos que compunham as esatiézprobabilidade de transicao
e 0 modelo distributivo empregado no Ultimo estadim’s mesmas, 0s quais
compreenderam distribuicbes com cauda superior rexqpial (Haanet al, 1976),
distribuicbes com cauda superior pesada (Lima, Q0G4 uma distribuicdo
superiormente limitada (Boughton & Hill, 1997; Bduign, 1999).

Wilks & Wilby (1999) argumentam que, em fungéo ¢tkvado niumero de parametros a
serem estimados, as vantagens dos modelos MPTe femg modelos bipartidos e
hibridos somente se manifestam mediante a corstaciicacdo dos limites dos
intervalos de alturas de chuva. Contudo, tal efipacéo constitui um dos grandes
entraves a aplicagdo do modelo. Com efeito, nenkttério objetivo com esse

proposito foi encontrado na literatura, e, nascagbes discutidas, a mesma foi
realizada de maneira empirica. Técnicas como andkslusterspodem ser usadas
nesse contexto, mas a distribuicdo empirica dasaaltde chuva pode nédo ser

reproduzida adequadamente (LIMA, 2004).

Além dessa limitagdo, modelos MPT, tal como aqudlssutidos anteriormente, sé&o
inaptos a reproduzir as variancias observadas ealaesiensal e anual (BOUGHTON,
1999; SRIKANTHAN & McMAHON, 2000), em funcdo dasqesnas probabilidades

de geracéo de longos intervalos secos ou Umidosntes a sua estrutura.
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J& com relacdo aos extremos, modelos MPT poderseayiee as mesmas deficiéncias
associadas a modelos bipartidos e hibridos, en@fudg tipo de distribuicdo adotado
na modelagem do ultimo estado da matriz de pradadis de transicdo (CHEN &

BRISSETTE, 2014). Nesse sentido, uma distribuigéito cauda superior exponencial
pode acarretar a subestimagdo dos eventos extramgssso que distribuicbes com
cauda potencial podem levar & geragdo de valamieariiente implausiveis.

3.1.2.4 Modelos ndo paramétricos

Modelos ndo paramétricos simulam as alturas de actpor meio de técnicas de
reamostragem, tais como ddotstraj e suas variagbes. Esse tipo de modelo é
especialmente interessante por excluir da anabsmaertezas acerca da selecdo do
modelo distributivo do qual se supde que a amastraa sido retirada e da estimacao
dos parametros do mesmo (SHARIF & BURN, 2006). i, esse tipo de modelo é
apto a representar as mais variadas formas assuméa distribuicdo empirica dos
dados, acomodando caracteristicas amostrais pesjlisais como a bimodalidade
(APIPATTANAVIS et al, 2007).

Dentre as técnicas ndo paramétricas de estimacdende&dades, aquela mais difundida
no contexto de geracao estocastica de precipitdigdi@ € o bootstraj do k-ésimo
vizinho mais préoximo (Lalét al, 1996; Rajagopalagt al, 1996; Lall & Sharma, 1996;
Buishand & Brandsma, 2001; Yatesal, 2003; Apipattanavist al, 2007; Basingeet

al., 2010). Modelos baseados na referida técnica esjmecialmente habeis na
reproducdo de estatisticas mensais e anuais, algnelds em escala diéria, as quais sdo
adequadamente simuladas também por modelos pai@B&giCHEN & BRISSETTE,
2014). Mais do que isso, esse tipo de modelo n&anparico geralmente se mostra
apto a preservar a correlacdo entre as alturabwe em dias sucessivos, o que é de
grande interesse no contexto de simulacdo hiddd@WILKS & WILBY, 1999).

Por outro lado, essa classe de modelos de simulagdogeral, ndo traa andlise
informacdes distintas daquelas oriundas da amastrpje restringe severamente sua
capacidade de extrapolacdo. Técnicas alternatessercontexto, tais como a adi¢ao de
perturbacdes as alturas de chuva (Sharif & Burf@62@Goyalet al, 2013), tém sido
empregadas com intuito de se contornar essa defiaiéEntretanto, ainda que este
procedimento pareca conveniente, Furrer & Katz §@0gumentam que nado foram

encontradas na literatura avaliacbes mais conessigobre sua eficiéncia na
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representacdo da cauda superior das precipitagdés disso, Markovich (2007)
sustenta que, ainda que alguma extrapolacao sepivph as probabilidades de geracdo
de eventos muito raros sdo extremamente reduzigaslo-se em vista que o0s
estimadores de nucleo usualmente empregados cefer@o propdsito sdo dotados de

cauda superior exponencial.

3.2 Distribuicdes limitadas superiormente

3.21 O wuso de distribuicbes superiormente limitadas em itirologia:

fundamentacéo fisica e estimacéo paramétrica

A descricao probabilistica de eventos extremos rdeiitacdo e vazao por meio de
modelos distributivos superiormente limitados cimistum dos temas mais
controversos das ciéncias hidroldgicas. Tal cognsia se manifesta principalmente em
duas vertentes. A primeira delas diz respeito at@&xcia de limites superiores para as
alturas de chuva e magnitudes de enchentes, datefos com base em consideracdes
fisicas acerca dos mecanismos de formacao de ttasmerda resposta hidrolégica da
bacia. A segunda vertente compreende a adequacgiofedamentas estatisticas
disponiveis para a estimacéo do limite superi@ymindo-se que 0 mesmo exista.

A existéncia de um limite superior para precipieg;é vazdes tem sido advogada desde
0 estabelecimento dos primeiros modelos empiri@ra p estimacdo de cheias, tais
como as curvas envoltérias de Jarvis (1925), al&ma de Creager e o modelo de
analise de frequéncia de Horton (1936). A essendltautor, inclusive, sao atribuidas
declaracdes especialmente favoraveis a essa lepdegundo as quais..” nenhum
corpo d’agua terrestre pode produzir uma cheianndi’, e “... a magnitude das cheias
sempre aumenta com o periodo de retorno, mas esgéatira um limite finito e ndo na

direc&o do infinitd.

Inserem-se nesse contexto também modelos de retdegerministica, tais como a
PMP e a EMP (WMO, 1986), os quais se valem de féutelamentacéo fisica,
incorporada em sua estrutura por meio das melhofeemacdes meteoroldgicas e
hidrologicas disponiveis, para argumentar favoraeete a existéncia de limites

superiores de precipitacdo e vazao, respectivamente

Por outro lado, um amplo grupo de autores se opdeveemeéncia ao uso de modelos

limitados (Yevjevich, 1968; Klemes, 1987; Yevjevi&hHarmancioglu, 1987, Hosking
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& Wallis, 1997; Papalexiou & Koutsouyiannis, 2008)gumentando que tais modelos
ndo sdo dotados de fundamentacao fisica suficparte se determinar com exatidao o
valor do limite superior de precipitacdes e vazéesistentando que, de um ponto de
vista matematico, a imposicdo desse limite pode pcometer severamente as
estimativas de quantis associados a tempos denoetiw interesse para o projeto da
grande maioria das estruturas hidraulicas. De fatqualidade de ajuste de modelo
limitado € intrinsecamente relacionada a posicadimdde superior no dominio da

variavel hidrologica em estudo (Gosh & Resnick, ®0k qual, em ultima analise,

determina a maneira como a curva de quantis searterg medida que tais variaveis se

aproximam do valor maximo.

Em face dessas consideracdes, fica evidente qum, lbase em fundamentos
estritamente matematicos, é extremamente dificiteic de maneira definitiva a
existéncia de um limite superior para variaveisrdi@yicas. Contudo, hidrélogos e
engenheiros frequentemente se deparam com a ruamissde prescrever valores
maximos praticos para tais variaveis em projetos gilandes estruturas para
aproveitamentos hidricos e contencdo de cheiassaDemneira, alguns autores tém
recorrido a argumentos fisicos que fornecam sutssidbnsistentes a adocdo de
modelos limitados.

Sob tal perspectiva, Enzel al (1993) construiram a curva envoltoria de vaz@ea p

rio Colorado, considerando-se duas situacoes tistirA primeira delas contemplou
somente o0 uso de dados sistematicos, os quaisgimmanim periodo de 70 anos. Na
segunda, foram incluidas 25 paleocheias a anélig&,0corréncia remonta a até 4.000
anos. Os autores verificaram que a inclusdo dasogiaéias ndo alterou a curva
envoltoria, 0 que sugere que a mesma tem se maggidoel ao longo desse periodo.
Esse fato, sustentam os autores, € uma evidénajaedexiste um limite fisico finito

para as enchentes na bacia.

Ainda nesse contexto, Jacobial (2008), por meio de vestigios de cheias extremas
obtidos em arvores e depdsitos aluviais no rio Nélmava, em Israel, chegaram a
conclusdes similares a de Eneelal (1993): a inclusdo de dados nao sistematicos nao
eleva a curva envoltéria de vazdes, o que corroaa=risténcia de um limite superior
finito para as enchentes. Ainda que aplicados amesle cheias, esses dois trabalhos

constituem a fundamentacéo fisica para o uso dele®grobabilisticos limitados para
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precipitagfes maximas na presente pesquisa, tendoys vista que as enchentes
maximas somente serdo limitadas se o suprimenéguke precipitada na bacia também

o for.

Assumindo-se a existéncia de um limite superioa pariaveis hidrologicas, impde-se a
andlise o problema de estimacdo dos parametrosnddslos distributivos. Métodos
estatisticos convencionais, tais como o de maxisrasgimilhanca, sdo fortemente
dependentes do tamanho da amostra (Naghettini &,P2007), o que pode agregar
imensas incertezas a inferéncia caso esse tamajioceduzido, tornando a estimativa
desse parametro uma mera abstracdo matematica. dilgso, € reconhecido na
literatura (Slade, 1936; Botero, 2006) que as ediuas do limite superior explicito
obtidas com o método de maxima verossimilhancadifécem muito do valor maximo
amostral. Tendo-se em vista que, via de regra, @$ogos de monitoramento
pluviométrico e fluviométrico sdo pouco extensodp ré razoavel supor que as
condi¢des mais severas de formacédo de tormentasahentes tenham sido registradas,

0 que inviabiliza 0 emprego desse método paramasio paramétrica.

Como alternativa, autores como Takara & Tosa (189Bdbtero (2006) sugerem 0 uso
de estimativas de PMP e EMP como um valor fixo pardimite superior de
precipitacfes e vazdes. Esse expediente, contugieestionado por grande nimero de
estudiosos, tais como Dingman (1994), Koutsoyian{li999) e Papalexiou &
Koutsoyiannis (2006), uma vez que estimativas dessaaveis dependem das amostras
disponiveis e das ferramentas de estimacao, ohgsecbnfere uma natureza “quase-
deterministica” (FERNANDESet al, 2010). Em outras palavras, em funcdo das
incertezas na estimacdo dessas variaveis, umaljidhde de excedéncia ndo-nula é

associada as mesmas, 0 que contradiz seu coneditoit superior.

Outro problema com esse raciocinio € que, com é&megja, as estimativas de PMP e
EMP séo superadas em periodos de observacgdo aslatite curtos, mesmo em bacias
dotadas de extensas redes de monitoramento. Tlat&d é exemplificada no relatorio
hidrometeorolégico HMR59 (USACE, 1999), no quakdincas da ordem de 22% sé&o

verificadas nas estimativas de PMP diaria, conartiy-se um periodo de 38 anos.

O paradigma Bayesiano oferece uma abordagem ceengauta esse problema.
Diferentemente da estatistica convencional, essaligsna oferece uma estrutura l6gica
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para sumariar as incertezas relacionadas ao Isuperior, por meio da especificagao
de uma distribuicda priori informativa, a qual agrega o conhecimento précierca
desse parametro com base na caracterizacdo damera$ fisicos de formacao de
tormentas ou cheias em condicdes extremas. Neasgextm estimadores para o limite
superior, como a PMP e a EMP, s&o incorporados @telm ndo como valores fixos,
mas em uma descri¢cdo probabilistica completa, gomada as incertezas oriundas de
sua estimacdao e, assim, a probabilidade de supeirsm@&nte a tais estimadores, a qual

certamente refletird na inferéncia do limite supenpode ser incluida na analise.

O préximo tépico da presente secédo tratara de slquwdelos distributivos dotados de
limite superior explicito. A abordagem Bayesiana idieréncia, por sua vez, sera

abordada em detalhes na secéo 3.3.

3.2.2 Modelos distributivos dotados de limite superior eglicito

Dentre as distribuicbes de probabilidade frequeatgenutilizadas por hidrélogos para
modelar variaveis relacionadas a precipitacdo @oaalgumas podem apresentar limite

superior. Elas incluem distribuigdes de 3, 4 oum@®S parametros.

A distribuicdo generalizada de valores extremo8 garametros (GEV), por exemplo,
apresentara limite superior se seu parametro deafdor positivo, o que ir4 ocorrer
guando seu coeficiente de assimetria for negativanesmo se for positivo e inferior a
1,1396. Também a distribuicdo LogPearson do tipsdia limitada superiormente se
seu coeficiente de assimetria for negativo. Essactexistica particular das referidas
distribuicbes restringe severamente o uso das nsesaomo modelos limitados gerais,
uma vez que as variaveis hidrolégicas relacionamlanaximos sdo habitualmente

assimétricas a direita, com coeficientes de assmgralmente superiores a 1,1396.

Outros modelos possivelmente limitados sao a disgdio Kappa de 4 parametros
(Hosking & Wallis, 1997), e a distribuicdo Wakeby 8 parametros (Houghton, 1978).
Essas duas distribui¢cdes, no entanto, podem acorfardaas distributivas distintas, as
quais incluem modelos ilimitados. Dessa forma, stémcia de um limite superior
finito fica condicionada a caracteristicas amostrétiaduzidas em uma combinacéo
particular de valores de parametros, o que difigulse ndo inviabiliza, o
estabelecimento de uma relacdo fisica clara entreeferido limite e a bacia

hidrogréfica.
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Por outro lado, existem distribuicbes que incorpora limite superior de maneira
explicita em sua formulagdo. Para essas distribaigdpossivel associar o parametro
citado aos processos de formacéo de precipitacéeshentes extremas, o que constitui
uma propriedade de grande interesse em um condiextoodelagem estatistica, uma
vez que confere fundamentacdo fisica aos modelagsribditivos. Dentre tais
distribuicdes merecem destaque a distribuicdo dwesmextremos do tipo IV (EV4), a
distribuicdo log-normal de 4 parametros (LN4) e wtrithuicdo Transformed
Distribution function (TDF), as quais sdo apresentadas em detalhes Gposod

seguintes.

3.2.2.1 Distribuicéo EV4
A distribuicdo de valores extremos do tipo IV (EVdi)introduzida por Kanda (1981) e

empregada na modelagem de terremotos e velocidagerdos no Japdo. Essa ndo €
uma distribuicdo de valores extremos propriamertte dma vez que nao deriva da

teoria do valores extremos. Sua denominacao € aewdato de sua forma paramétrica
ter sido proposta como uma modificacédo da disttdmde valores extremos do tipo lll,

ou EV3.

A funcdo acumulada de probabilidades de uma vdrdis&ibuida segundo o modelo
EV4, denotada poX ~ EV4(U,{ ,a,s), com parametro de escatel1’,, parametro de
forma £00,, limite superiora OO, e limite inferior e 00, , € dada pela seguinte

equagao:

FAX)WX!{{%H. e<x<a (3.1)

A funcdo densidade de probabilidade da EV4 é dada p

f, (x)= E(H_X)“(a_g)exp{{ g-x T} E<xsa (3.2)

of(x-&)™ o(x-¢)

Os quantis de orderp [ (0,1) da EV4 séo dados pela seguinte equagéo:

F(x) = a +og-In(p)] ¢

o (e +1 9
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Embora a EV4 nédo seja uma distribuicdo de valoxggmos, pode-se estabelecer um
paralelo com esta Ultima quandaende ao limite inferior ou ao limite superior.rCo
efeito, quandd tende ao limite inferiog , a EV4 tende para uma EV2 (distribuicdo de
Fréchet), com parametro de escala igufa & £)/o . Por outro lado, quand¢tende ao
limite superiora , a EV4 tende a uma EV3 (distribuicdo de Weibglhn parametro de

escala igual ar(a —€).

A Figura 3.1 mostra a influéncia de cada um do&rpatros na forma da distribuicéo. E
possivel perceber que a EV4 tende a ter caudasiangsemais pesadas para valores
pequenos d@ e ¢, e para valores grandes de

a=1000e&=1 o=1000ec=10
0,036 1 0,036 ~
0,024 0,024
0,012 0,012 A
0,000 0,000 :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
c=10ek=1
0,021 - 5
———@=200
0,014 a =600
———-a=1000
0,007
0,000
0 200 400 600 800 1000

Figura 3.1 — Efeito de cada paradmetro na distribuicdo LN4
Fonte: Fernandes (2009)

3.2.2.2 Distribuicdo Log-normal de 4 parametros (LN4)

A distribuicdo LN4 foi proposta por Slade (1936)partir de uma transformacéo de
uma variavel normalmente distribuida. A hipétessid@aadotada pelo autor € a de que
uma distribuicdo pode ser caracterizada pelo sevialgpadrdo e pelas flutuacoes
maxima e minima possiveis em torno da média. Quassias flutuacdes tendem para o

infinito (maximo e minimo infinitos), a distribuigdende para a distribuicdo normal.
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A primeira utilizacdo da LN4 em hidrologia é atiiitha a Takara & Loebis (1996), em
um trabalho que contemplou a analise de eventosreas de precipitacdo na Indonésia
e no Japado. Os autores obtiveram melhores ressltqgdando comparados aqueles
oriundos do uso da distribuicdo log-normal de 3apmtros, a qual ndo é limitada
superiormente. Posteriormente, Takara & Tosa (1988aram a LN4 na modelagem
de eventos extremos de vaz&o, obtendo conclus@eslhsmtes as dos estudos de

precipitacao.

A distribuicdo LN4 é obtida a partir da seguinsngformacéao:

Y=In(x_£j, (3.4)
a

onde 00, € o limite inferior deX, a0, é o limite superior deX e Y ~

NOR(ﬂy,Jzy).

Por simplicidade, os parametrgg, e o, serdao denotados, doravante, gore 0. A

funcé@o densidade de probabilidade de uma varidsgilniida de acordo com a LN4,

denotada poiX ~ LN4(,u,a,a,£), com parametros de posicgoll[], parametro de

escalac 00, limite superiora OO, e limite inferior 00, , é dada pela seguinte

equagao:
a 1 X—& ’
f (x)= = X)amex%— = {In(a_ xj —y} } E<x<a (3.5)
A funcdo acumulada de probabilidades € dada por:
Fx(x):d{iln(x_gj—ﬂ] E<x<a (3.6)
o \a-x) o

na qual® denota a distribuicdo normal padrao.

A Figura 3.2mostra a influéncia de cada um dos parametros maafda distribuicao
LN4. E possivel perceber que os parametwose a controlam o peso da cauda
superior, sendo que a mesma fica mais pesada adanegie os valores desses

parametros aumentam. O paramejmo controla a assimetria da distribuicdo. Para
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valores negativos dg/, a assimetria é positiva, enquanto que para \&joositivos de

M, a assimetria € negativa. No casoideer igual a zero, a distribuicdo é simétrica.

=1000ep=-1 =1000ec=1
0,0045 - x B 0,0030 1 = =
0,0030 0,0020
0,0015 0,0010
0,0000 0,0000
0 200 400 600 800 1000
0,0150
——— a=200
;"\
0,0100 {; =400
bA — == a=700
W
0,0050 4 /7N
P
A\ TR,
e X e
(),UU()U T T T T .|-- - L} L}
0 100 200 300 400 3500 600 700

Figura 3.2 — Efeito de cada parametro na distribuic 8o LN4
Fonte: Fernandes (2009)

De acordo com Fernandes (2009), ndo é possivet abta forma analitica para os
momentos da distribuicdo LN4. Dessa forma, os mesuhevem ser calculados

numericamente, a partir das respectivas equacoasfite;ao.

3.2.2.3 Distribuicdo Transformed Distribution Function (TDF
A distribuicdo TDF foi introduzida por Eliasson @49 para a analise de frequéncia de

precipitacbes maximas. Em estudo posterior, Elfasd®97) utilizou a referida
distribuicdo na analise de frequéncia de precipégagnaximas de 24 horas de duracéo

nos Estados Unidos e na Islandia.

A TDF pode ser construida da seguinte maneira: $ajema variavel superiormente
ilimitada distribuida segundo o modelo Gumbel. Ad@io acumulada de probabilidades

deY, denotada po¥ ~ GUM(/J,O'), com parametro de posi¢cgol][J e parametro de

escalac 00, é dada pela seguinte equagao:

F,(y)= exp{— exp{— (LE”J}} yO0 (3.7)

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 26




Eliasson (1997) propde a seguinte transformacaoYpar

_y_ 0B
Y=X-—F (3.9

ondeY ~ GUM(u,0), a 00, é o limite superior deX e S0 0_ é um parametro. A

TDF é obtida a partir de 3.7 e 3seY é distribuida de acordo com o modelo Gumbel,

entdoX é distribuida segundo a TDF.

A funcdo densidade de probabilidades de uma vari@is&ibuida de acordo com o

modelo TDF, denotada p&r~ TDF(,u,a,ﬁ, a) , € dada pela seguinte equacdao:

g a—-X O

Fy (x):exp{—exp{—l+a—'g+£}}, O<x<a (3.9)

A funcéo densidade de probabilidade de TDF é dada p

0=l - X+ gl X 0 J}F- 9B } 310)
o a-x o o a-x ojlo (a-x)

Os quantis de orderrpD(O,l) podem ser derivados a partir da solugcdo de 3.9 com

relacdo . Ao fazé-lo, obtém-se a seguinte equacao quadratic
x> +C,x+C, =0 (3.11)
na qual

C, = —aa{ln[—ln(p)]—§+,8} e

C, = -o{in[-In(p)] - a}

Resolvendo-se 3.1d tomando-se somente o valor positivoxdiem-se:

) c, [cz
Fip)==2+1=> =G, (3.12)

A Figura 3.3 mostra a influéncia de cada um do&meatros na forma da distribuicdo
TDF.
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Figura 3.3 — Efeito de cada parametro na distribuic 4o TDF
Fonte: Fernandes (2009)

N&o € possivel obter uma forma analitica para asentos da distribuicdo TDF. Dessa
forma, os mesmos devem ser encontrados numericamanpartir das respectivas

equacdes de definicdo. Além disso, a TDF nao aptiesen limite inferior explicito.

3.3 Inferéncia Bayesiana

3.3.1 Introducéo

O emprego dos métodos Bayesianos teve inicio en3,1d6ando o trabalho do
Reverendo Thomas Bayes (1702-1761) foi apreseritéRloyal Statistical Society. Os
conceitos Bayesianos despertaram o interesse dguigadores influentes como
LaPlace, Gauss e Pearson, dentre outros, e domirapensamento estatistico durante
todo o século XIX (BROOKS, 2003).

A partir do inicio do século XX, no entanto, a ataem Bayesiana perdeu importancia
em razdao, principalmente, da oposicdo de pesqussd@mo Newman e Fisher, que
tinham severas restricbes quanto a subjetividaglemie a referida abordagem. Ainda
assim, segundo Brooks (2003), nomes como Jeffi@gsage, Lindley e de Finetti

advogavam a favor da corrente Bayesiana, apontamdoro alternativa para contornar

deficiéncias dos métodos frequentistas.
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A partir do final da década de 1980, a abordagege®ana ganhou novo impulso, em
funcdo do rapido desenvolvimento computacionaficado nessa década e também do
desejo de se modelarem processos cada vez maisegos)s quais hdo encontravam
solucbes coerentes na abordagem frequentista (Bra2®03). Com a abordagem
Bayesiana recebendo cada vez mais atencdo nasigassgm Estatistica, novas
ferramentas computacionais foram desenvolvidas iesmmais flexiveis de inferéncia
foram apresentados. Atualmente, a abordagem Bages@anstitui uma estrutura de
analise que vem de encontro a crescente complexidad pesquisas cientificas
(FERNANDES, 20009).

Ambas as escolas, frequentista e Bayesiana, emteqde as incertezas sobre objetos
aleatérios devem ser avaliadas por meio de prabdabliés. No contexto frequentista,
entretanto, a medida de probabilidade captura iabibdlade inerente ao processo, ao
passo que, no contexto Bayesiano, tal medida eeflelesconhecimento do individuo
com relagdo ao objeto em estudo. Reside ai umgmiaspais distingbes entre as
escolas classica e Bayesiana: a maneira como caaanterpreta os parametros de um
modelo. Para os frequentistas, o parametr@ uma quantidade fixa (ndo variavel) e
seu valor pode ser estimado, por exemplo, pela mMmaagcdo da funcdo de
verossimilhanca. Essa abordagem fornece estimagtimaiiais do valor do parametro.
Os Bayesianos, por outro lado, entendem o paranoemmoo uma quantidade fixa,
porém desconhecida, e que, por ser aleatoria, slveescrita por uma distribuicdo de
probabilidades, que resume o conhecimento a s@eitesA medida que aumenta o
nivel de informacdo em relacéo ao parametro, esgegaie sua incerteza diminua e, no
limite, a0 menos em teoria, 0 total conhecimentopdtdmetro implicaria em uma
distribuicdo degenerada, na qual o parametro assumelor anico com probabilidade

igual a 1.

Outra diferenca entre as escolas diz respeito ritedale informacéo. Para a corrente
frequentista, a Unica informacdo a ser considegadauela trazida pelos dados. A
escola Bayesiana, por outro lado, incorpora odtrates de informacéo para resolver
problemas de inferéncia. Formalmente, sgjaim paradmetro com dominio no espago
parameétricoo e Ha informagdo ou conhecimento prévio do especiadistaspeito de

6 . Com base eni, a incerteza sobre € resumida pela distribuicdo a priorﬁ9|H),
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que descreve o0 estado de conhecimento sobre aidpdmtaleatéria antes da
observacéo dos dados.

De maneira gerali ndo contém toda informacéo relevante sobre o garéane, assim,
a distribuicdoa priori ndo constitui uma boa inferéncia paga Se a informagéo
contida emH néo for suficiente, deve-se realizar um experimegndra se obter
informacgdes adicionais sobre o parametro. Sejana variavel aleatoria relacionada a
6 passivel de ser amostrada. Supondo que o atwald@parametro seja conhecido, a

incerteza sobre a quantidadeé resumida pela funcéo de verossimilhamﬁ}iw,H),

que fornece a probabilidade de ocorréncia de causstaa particulax de X. Apos a
realizacdo do experimento, o conhecimento sobrar@npetro pode ser atualizado com
auxilio do teorema de Bayes. De acordo com essentep a distribuicda posteriori

que agrega o conhecimento atualizado sebyé dada por:

mo/xH) = u 6;’ (':| L")(9|H ) (3.13)

onde a funcaof (x|H) representa a distribuicao predita@riori e é calculada por:

t(4H)=[ f(y/6,H)nleiH )ae (3.14)

(€]

A distribuicdoa posterioridescreve a incertezobre o parametro apds a observacéo
dos dados, ou sejaz(@/x,H) constitui a inferéncia posteriorisobre g , a partir da

qual é possivel estabelecer qualquer caractertitiea

No caso de precipitacdes e cheias extremas, engenleehidrologos necessitam tomar
decisbes que envolvem eventos extraordinarios case kbm informacdes abstratas e
incompletas. Nesse contexto, ha uma subjetividaitim$eca acerca do evento, que, de
maneira distinta da escola classica, pode ser mieenente analisada sob a ética
Bayesiana (FERNANDES, 2009). De fato, sob tal pgrad, a subjetividade é avaliada
a partir do conhecimento do analista a respeitocdaacteristicas probabilisticas do
evento em estudo e, dessa forma, a correta desd&dubjetividade inerente a um
evento extremo depende da habilidade do espeaialistselecionar, criticar, interpretar

e julgar o conjunto de informacdes existentes solaeento (VICK, 2002).
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3.3.2 Estimacao Bayesiana

Segundo Bernardo & Smith (1994), a estimacdo Bagasé um problema de deciséo.

Dessa forma, para a estimagdo pontual de um padmeta inferéncia Bayesiana
requer a especificacdo de uma funcdo de pdll(daﬂ), gue representa a penalidade

associada a escolha de como estimador d@ . Neste contexto, procura-se adotar um

estimador que minimiza o chamado risco de Baydsiide da seguinte maneira:
RB=[[L(5,6) f(4o){O)dx (3.15)

onde a perda é integrada ene ¢ . Uma inversdo na ordem de integragdo permite

avaliar o estimador d®@ em termos da perda esperagosteriori (ROBERT &

CASELLA, 2004). Assim, o estimad@}, de ¢ € tal que:
3 =min E[L(5,6)x]= min [ L(5,6){¢|xe (3.16)
C]

A escolha da funcéo de perda é subjetiva, refletmanodo como o especialista acha
justo ser penalizado por suas decisdes. As priiscfpacdes de perda empregadas na

estimacao de parametros séo:

+  Quadratica: a fungdo de perda ¢ dadaldérd)=(5-6)* e o estimador de Bayes

paraéd é a media da distribuigc@posteriorj admitindo-se que a mesma exista;

«  Valor absoluto: a fungdo de perda é dada p@i8)=|6-4 e o estimador de

Bayes parag é a mediana da distribuic@gposteriorj admitindo-se que a mesma

exista;

. Zero-um: a funcéo de perda é dada p(lf, 6?):1(&9), ondel,, denota a fungao

indicadora, e o estimador de Bayes péré& a moda da distribuicdo a posteriori,

admitindo-se que a mesma exista.

De acordo com Robert & Casella (2004), dois probkese apresentam para o calculo

de 5 : (1) a distribuicdoa posteriori de 6, n(6|x) em geral, ndo apresenta forma

analitica fechada; e (2) na maioria dos casostegriacdo da equacao (3.16) ndo pode
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ser feita analiticamente. Métodos para contornsesproblemas serdo apresentados na
secao 3.3.4.

3.3.3 Intervalos de credibilidade

Uma importante distincdo referente a estimacdo deénpetros das abordagens
Bayesiana e frequentista € a forma como cada uméaas incertezas em relacado a
escolha do estimador. Na andlise frequentista, ablgma é tratado por meio do
principio de repeticdo da amostra, sendo que ongeseho do estimador, para uma
Gnica amostra, € avaliado a partir do comportamesgperado de um conjunto
hipotético de amostras coletadas sob condi¢begi¢dén supondo-se ser possivel a
realizac&o de tal experimento. E também baseagsimgpio de repeticio da amostra a
construcdo do intervalo de confianca (IC) frequstati A confianca de um IC é
interpretada como o percentual de intervalos gago construido de maneira idéntica,
conteria o verdadeiro valor do parametro. Cabealiessque na escola classica os
parametros sdo vistos como quantidades fixas, p&raquais nao se atribui
probabilidades. Assim, ndo se pode interpretarrdiamagca de um IC como sendo a
probabilidade do verdadeiro valor de pertencer ao referido intervalo. A abordagem
Bayesiana, por outro lado, fornece uma estruturgs matural para se avaliar as
incertezas na estimativa dos parametros. Com efaiteariancia da distribuicaa
posteriori dos mesmos fornece uma medida direta da incedsgaciada a essas

quantidades.

Um indicador mais apropriado da incerteza na esititmaos parametros é o intervalo
de credibilidade, o equivalente Bayesiano paraervalo de confianca. O intervalo de
credibilidade para um parametro € construido cose Io@ distribuicda posterioride

6 , e, portanto, leva em consideracdo apenas a antesfato observada. Uma vez que

0 parametro é um objeto aleatorio, o intervalo r@elibilidade € aquele em que esta
com probabilidade(l—a). N&o ocorre aqui nenhuma suposi¢céo de repeticamaatra

original. Dessa forma, a interpretacéo do intenddacredibilidade é bem mais natural

que a de seu equivalente frequentista.

O intervalo de credibilidade pode ser construid@ mpialquer quantidade aleatéria, e
nao somente para parametros de um modelo. &ejaa quantidade aleatéria[éa) a

distribuicdo de probabilidade dessa quantidadea Hesgtribuicdo pode sex priori, a
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posteriori ou preditiva. O intervalo de credibilidade para, com (1—a) de

probabilidade, € o intervalo (L,U) tal que:

Tp(w)da):l—a (3.17)

ondeL e U s&o os limites inferior e superior do intervalspectivamente. E possivel

perceber que, para um quantil fixo, ndo ha um valor Unico para os limitee U,
ainda que p(a) seja unimodal. Com isso em vista, é pratica cterenadocédo do

intervalo de mais alta densidade, ou intervalo HED inglés,Highest Probability

Density. Um intervalol o o, sendoQ o dominio dew, é caracterizado como HPD, a

um nivel101-a)%, com relagdo @lc) se (BERNARDO & SMITH, 2004):
1. PleOl)=1-a;e

2. p(al)z p(az) para todo ¢, Ul e a,Ul, exceto possivelmente para algum

subconjunto d&2 com probabilidade zero.

O intervalo HPD é o mais curto intervalo com ma@saa), e quanto mais curto for

esse intervalo, menor a incerteza acercade

3.3.4 Métodos de calculo

A principal dificuldade na aplicacdo da teoria Bagea é o célculo da distribuicdo
preditivaa priori dada na equacédo (3.14). Mais precisamente, pafazee qualquer
tipo de inferéncia sobre o modelo (momentos, gsairiiervalos de credibilidade),
necessario o célculo do valor esperado de umadungébre a distribuicda posteriori

dos parametros. Formalmente:

j h(6)f (x6)(6)de
Ileé’ 6o = i h(6)r6|x)6 (3.18)

(€]

E[h(6)x|=2

O calculo analitico de integrais do tipo mostradoeguacao (3.18) é impossivel na
quase totalidade das aplicacbes praticas, em espms casos multidimensionais. O

calculo dessas integrais pode ser evitado utiliaasdalgoritmos de amostragem, tais
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como 0s que empregam a integracao de Monte Caxloadeias de Markov (MCMC,

do inglésMarkov Chain Monte Carlpo Segundo Gilkset al. (1996), essa classe de
algoritmos permite se obter uma amostra de umahiligtdo de probabilidades, como,
por exemplo, a distribuicda posterioriexpressa na equacédo (3.13), através de uma
cadeia de Markov construida de forma que, aposramdg numero de realiza¢des, sua

distribuicdo de equilibrio seja(0|x). De posse da amostra da distribuigdposteriori
de 6 a estimativa do valor esperado na equacao €3dbtida por integracdo de Monte
Carlo da seguinte maneira: séfa 6,,..., ,, uma amostra da distribuig@oposteriori

de 6 ; uma aproximacao do valor esperado mostrado nac&qu(3.18) pela integracao

de Monte Carlo € dada por:

En(e)) =1 > n(8)

M= (3.19)

Dessa forma, a média populacionaltdé estimada pela média da amostra gerada da
distribuicdoa posteriori De acordo com Gilkst al. (1996), quando a amost{Q} e

independente, a lei dos grandes nimeros garanta gpeoximacao possa ser feita de

modo tdo acurado quando se queira, a partir do rsiende tamanho da amostra.

De maneira geral, € dificil obter amostras indepates den(0|x), uma vez que a
mesma pode ter formas bastante complexas (GikK&, 1996). Entretanto{&,} nao
precisa ser necessariamente independente. E améiaime{ﬁ,} seja gerada por um
processo que amostre sobre todo o suporw(&]re) em proporgdes corretas, o que pode

ser feito por uma cadeia de Markov que te(ﬂx) como distribuicdo estacionaria.

Uma cadeia de Markov é um processo estocagficblT,6, 0, ondeT={12.} eS

representa o conjunto de possiveis estadosgaree respeita a seguinte condi¢ao:

P(0t+l U Net Gg s Ho): P(Ht+1 O Algt)' AOS (3.20)

Em outras palavras, uma cadeia de Markov é um gsocestocastico onde o proximo
estado depende somente do estado atual e de nenttiestado anterior. Para serem

empregadas em algoritmos de amostragem, as caidelarkov devem ser:
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. Irredutiveis, que significa que, independentemdertseu estado inicial, a cadeia é
capaz de atingir qualquer outro estado em um nurneito de iteracbes com

probabilidade maior que zero;

. Aperiodicas, que significa que a cadeia ndo ositae um conjunto de estados

em movimentos regulares; e

. Recorrente, que significa que para todos os estados processo se inicia em

ele retornard aem um numero finito de iteragdes.

Uma cadeia de Markov com as caracteristicas acithkenéminada ergddica. A ideia
basica de todos os algoritmos de amostragem € obtaramostra da distribuicéo

posterioriconstruindo uma cadeia de Markov ergddica conegsistes propriedades:
. A cadeia deve ter o mesmo numero de estadés de

. A cadeia deve ser de facil simulacéo; e

«  Adistribuigao de equilibrio deve sef6|x).

O algoritmo de Metropolis (Metropolet al, 1953) tem a propriedade de criar cadeias
com as caracteristicas apresentadas acima. Odeefaigoritmo foi desenvolvido nos
laboratorios de Los Alamos com objetivo de resofweblemas relacionados ao estado
de energia de materiais nucleares. Ainda que oduéemha ganhado dimenséao a partir
do trabalho de Nicholas Metropolis e colaboradoess, 1953, seu desenvolvimento
teve a colaboracdo de varios pesquisadores qualttembm no projeto Manhattan,
como Stanislaw Ulam, John Von Neumann, Enrico Fermautros. Segundo o proprio
Metropolis, a ideia basica do método foi desendalyimas ndo publicada, por Enrico
Fermi, cerca de 15 anos antes. Detalhes a respe#étgoritmo podem ser encontrados
nos trabalhos de Anderson (1986), Metropolis (1@8M)jtchcock (2003).

O algoritmo de Metropolis foi generalizado por Hags (1970), dando origem a versao
amplamente empregada atualmente. O algoritmo étratohe a partir de uma
distribuicdo de referéncig(ﬁ*‘ﬁt,x), da qual é facil obter amostras de da seguinte

forma:
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Inicialize ,;t — 0
Repita {
Amostred ~ g(H*‘Ht), X

Amostreu ~Uniformd0,1)

Calcu|eaMH(0*\0t,x):M|N{ Z((Z|‘) % \et,xg}

SeusaMH(H*‘Ht,x) faca

Gy -6
Caso contrério faca
G G
t — (t +1)

Uma importante caracteristica do algoritmo € quealisgibuicdes sdo avaliadas por
meio de taxasn(ﬁ*‘x)/n(HJx), 0 que dispensa o célculo da constante de nomgéaliz

dada pela equacdo (3.14). A generalizagdo propmstaHastings (1970) se refere

basicamente as propriedades da distribuicdo deérsia g(- ) uma vez que no

trabalho original de Metropolist al (1953) somente distribuicbes simétricas eram

permitidas parg (9(6,’|6’,-)=g(6’,- ‘6{)), e, neste caso, a taxa de aceitacdo do algosiémo

3} (3.21)

Robert & Casella (2004) mostraram que o algoritméer@or alcanca o equilibrio, apos

reduz a:

: 6'|) ofg
C’MH(B‘@,X)=MIN{ ”(5’|‘ E

um grande nuamero de iteracoes, temﬂﬂx) como distribuicdo estacionaria. Depois de

alcancado o equilibrio, todas as realizac6es doritdgp constituirdo amostras da
distribuicdoa posterioride 8 e os valores esperados na equacédo (3.18) podem ser
estimados por meio de integracdo de Monte Carlo, Zprecisdo definida pelo nimero

de realizagbes do algoritmo.
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A escolha da distribuicdo de referéng(a ) € a principal questao para a eficiéncia do

algoritmo. Segundo Gilket al. (1996), qualquer distribuicdo de referéncia permit
obter amostras da distribuic@posterioride 6 . Entretanto, a taxa de convergéncia

depende fortemente da relagéo erg(é-) e a distribuicéo alvor(6|x). Dessa forma,

quanto maior a semelhanca engee 71, mais rapidamente a cadeia alcanca seu
equilibrio. Além disso, mesmo quando a cadeia gkam equilibrio, as realizacdes
podem se mover lentamente sobre o suportdigeendo necessario um grande nimero

de realiza¢cbes para uma amostragem adequada rilauitigio alvo.

Do ponto de vista computaciongldeve ser escolhida de maneira que seja facilmente
avaliada em qualquer ponto e que seja facil obteystras aleatérias em todo o seu
suporte. Além disso, a distribuicdo de referén@sedter caudas mais pesadas que

n(9|x) para se garantir que a amostra candidata, obmi(ﬁ-b), percorra todo o0 espaco
paramétrico der{g)x). Detalhes adicionais relativos & construgéo deillisgdes de

referéncia podem ser encontrados em Gitkal. (1996).

A partir do algoritmo de Metropolis-Hastings suagir inGmeros esquemas de
simulacao, dentre eles o amostrador de Gibbs.eBajsemas se diferenciam pela forma
de construcdo da distribuicdo de referéncia. O aadw de Gibbs, por exemplo,
utiliza as distribuicbes condicionais completagosteriori com esse intuito. Esses
outros algoritmos ndo serdo abordados neste tab&lhra detalhes adicionais a
respeito dos mesmos, podem ser consultados oshivabde Gilkset al (1996), Liu
(2001) e Robert & Casella (2004).

3.4 Precipitacdo maxima provavel: conceito e método s de
estimacao

3.4.1 Introducao

A PMP é definida, segundo a WMO (1986), como araltmaxima tedrica de

precipitacdo, para uma dada duracdo, meteorologit@mpossivel para uma dada
regido geografica, em uma determinada época doPamasua vez, a EMP representa o
limite superior de uma enchente potencial, em uetc fluvial, resultante de uma
tempestade hipotética de duracéo e altura critwaMP, antecedida por condi¢cbes

hidrolégicas e hidrometeorologicas severissimaggmofisicamente possiveis. A
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transformacdo de PMP em EMP é realizada usualnsragés de modelos chuva-
vazéao devidamente calibrados para a bacia hidiogrém estudo.

Os conceitos de PMP e EMP tém sido amplamente @agos na pratica da
Engenharia Hidroldgica, como, por exemplo, no pgooge estruturas hidraulicas, como
vertedores de grandes barragens, estruturas pateoleode inundacdes e centrais
nucleares, como valores maximos de ordem pratiGgacipitacdo e vazdo. Contudo,
ainda que, por definicdo, a PMP esteja associamha lamite superior, sua determinacao
ndo € inequivoca e depende da disponibilidade de comjunto adequado de
observacbes historicas, fazendo com que suas &stmsiasejam suscetiveis as
incertezas impostas pelas amostras disponiveis NRRIRES et al, 2010). Nesse
sentido, a PMP deve ser tratada como uma varide@ioaia, e seu comportamento deve

ser modelado por uma distribuicdo de probabilidades

Os métodos de estimacdo de PMP podem ser cladsdican 2 grupos: (1) métodos
hidrometeoroldgicos, que envolvem a maximizagcdtodeentas extremas observadas,
e (2) métodos estatisticos baseados em fatoraggigencia, tais como o proposto por
Hershfield (1961, 1965), e posteriormente modiftccpdr Koutsoyiannis (1999).

3.4.2 Métodos hidrometoroldgicos de estimagédo de PMP

Os métodos hidrometeorolégicos consideram que ab poecipitado cresce a medida
gue aumenta o teor de umidade do fluxo de ar aoeiala as tempestades (BERTONI
& TUCCI, 1993). Admite-se que a coincidéncia entremaxima precipitacdo e a
maxima umidade n&do ocorreu no passado, em funclatdacbes dos demais fatores
intervenientes no fenbmeno. Entretanto, essa ai@ncia pode ocorrer em algum

tempo futuro.

Bertoni & Tucci (1993) classificam os meétodos hidateorolégicos da seguinte
maneira: (1) maximizacédo de tormentas severagdrd@3posicdo de tormentas severas;
e (3) maximizacdo de sequéncias de tormentas se\lEsaes métodos séo tratados em

detalhes a seguir.

3.4.2.1 Maximizacdo de tormentas severas

Este método consiste em se identificarem as matoregentas em uma dada regiéo e

multiplica-las por um fator de maximizacéo dadao: por
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f o=—m (3.22)

ondeW,, é a altura maxima de agua precipitavel para azédoano &N é a altura de

agua precipitavel nas condicbes em que a preciuitég observada.

A altura de agua precipitavel, por unidade de grede ser determinada com auxilio da

seguinte equacéao:

R
=2 [q(P,T)dP (3.23)
R
na qualg é a aceleracédo da gravidades a umidade especifica em funcéo da preBsao

e da temperaturg, e P, e P, sdo as pressdes nos niveis inferior e superiooldaa de

ar.

O processo de maximizacdo de umidade requer aifidegdio de duas adiabaticas

saturadas. A primeira delas é representativa dapdertura e umidade especifica da
tormenta a ser maximizada. Ja a segunda correspoadiabatica mais quente esperada
na regido em uma dada época do ano. As referidaBatidas sédo identificadas pelas

temperaturas de bulbo Umido de um psicrometro, aqueesponde a temperatura do

ponto de orvalho a presséo de 1.000 mb (WMO, 1986).

De acordo com a WMO (1986), o ponto de orvalho espmtativo de uma dada
tormenta € o maior ponto de orvalho persistentelohoras. Ja o ponto de orvalho
representativo da adiabatica mais quente é estimpadaneio do maximo ponto de
orvalho persistente por 12 horas, obtido em séiéeamanho superior a 50 anos. Para
amostras menores, a WMO (1986) recomenda a anddisrequéncia dos valores

maximos observados e a ado¢&do de um quantil copotestorno entre 50 e 100 anos.

Para a maximizacdo em regides montanhosas, devertarabém considerados os
efeitos do vento, uma vez que as alturas de ptacgm orografica aumentam com a

velocidade do vento normal as escarpas. O fatajuste do ventof,, é dado por:

mex (3.24)
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na qualVv,,, representa a velocidade média maximég, eepresenta a velocidade média

observada durante a tormenta a ser maximizadaeldsidades sdo correspondentes as
duragBes das tormentas e tomadas na direcao ritaia.ch velocidade média méaxima
€ obtida por meio de analise de frequéncia e quurele a um quantil com tempo de

retorno entre 50 e 100 anos.

3.4.2.2 Transposicdo de tormentas severas

Este método se aplica quando o numero de obses/aigi¢ormentas severas nao é
suficiente na bacia de interesse. A transposicdweste é valida se existem reais
condices de que a tormenta possa ocorrer nagelgiaes. Nesse caso, as regides sao
ditas meteorologicamente homogéneas, estando espdticursdo das mesmas massas
de ar e aos mesmos tipos de tormentas (BERTONI &Q1J1993).

O ajuste de transposicdo é realizado pela mubigiio da altura pluviométrica da
tormenta observada por um ou mais fatores, que gemobjetivo compensar as
diferencas de condi¢cdes nas duas areas de estedacdddo com Bertoni & Tucci
(1993), a frequéncia de ocorréncia das tormentas duems areas ndo precisa ser
necessariamente a mesma. No entanto, as diferéogagraficas entre as regides
podem dificultar ou mesmo inviabilizar a transpasi¢cDessa forma, é necessaria uma
andlise prévia dos fatores topograficos, morfoldgliggeométricos e de orientacdo das
bacias.

3.4.2.3 Maximizacdo de sequéncias de tormentas severas

Este método é aplicavel a grandes bacias, nas qudsea de drenagem supera
significativamente a extensdo das tormentas. Nesse, € necessario definir o
sincronismo mais adverso entre as maximas pregcfjiEEa acumuladas e o

desenvolvimento e propagacéo das enchentes.

Na definicdo do referido sincronismo, analisam-seegistros historicos relacionados
as grandes enchentes, diagnosticam-se as tormagesdoras das maximas
precipitagcbes acumuladas e determinam-se as maQdEs a serem efetuadas,

abrangendo-se a relocacéao e transposicéo de t@snent
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3.4.3 Métodos estatisticos de estimacio de PMP

Os métodos estatisticos, que podem ser empregadgses que a disponibilidade de
dados pluviométricos for suficiente, sdo partiaulante Uteis para realizar estimativas
de PMP na auséncia de dados meteoroldgicos (WM®6)1PDentre os métodos
estatisticos, o mais difundido € aquele propostoHarshfield (1961), que se tornou o
procedimento padrao sugerido pela WMO (1986). Ascipais vantagens do método
séo o fato de levar em consideracado as caraatagsto local de interesse, por meio dos
parametros estatisticos, e a facilidade de aplicds@UTSOYIANNIS, 1999). O

procedimento é baseado na seguinte equacao:

(3.25)

na qual:

X,, € a chuva maxima observada na bacia de interesse;

Xn € a média da série de precipitacbes maximas anuais
S, € o desvio padréo da série de precipitagdes maxamaais;

k,, € o fator de frequéncia.

Para a estimacgao do fator de frequéncja Hershfield (1961) empregou 95.000 dados

de precipitagbes maximas anuais de 24 horas, aiudd 2.645 estacdes, sendo cerca
de 90% delas localizadas em territério norte-araanc O autor constatou que o valor

maximo dek,, era igual a 15 e sugeriu que o mesmo fosse adetadmdos 0s casos

de estimacédo de PMP. Andlises posteriores mostrguaaro fator de frequéncia nao €
independente da magnitude da precipitacdo, variamgersamente com a mesma: 0
valor 15 é muito alto para locais com fortes churanuito baixo para regifes aridas
(WMO, 1986). Além disso, o referido valor € muittogara precipitagdes com duracao
inferior a 24 horas (HERSHFIELD, 1965).

Para contornar esse problema, Hershifield (19683tceiu um abaco de variagéo kle

com a precipitacdo média anual e com a duracée. &0, mostrado na figura 3.4, é
recomendado pelo manual da WMO para aplicacdo dodméstatistico de estimacéo
de PMP.
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Figura 3.4 — Estimativa do fator k,, para o método estatistico de estimacéo da PMP
(Fonte: Bertoni & Tucci, 1993)

Koutsoyiannis (1999), utilizando a mesma base dieslde Hershfield (1961), realizou

uma série de analises relacionadas a determinagkip. ® estudo demonstrou que néo
existem evidéncias acerca da existéncia de um elinguperior parak, e

consequentemente para a PMP. O autor demonstrda qire a estimativa de PMP de
Hershfield € obtida com o uso da distribuicdo GEVerferalizada de Valores
Extremos), com o parametro de forma dado por umgédfu linear da precipitacio

média anual maxima, e para periodo de retorno m68L000 anos.

Segundo a WMO (1986), alguns cuidados devem seadosao se empregar o método
estatistico na estimacdo da PMP. Em primeiro lugeve-se observar a presenca de
“outliers’ na amostra, uma vez que esses podem influenocasideravelmente os
calculos da média e do desvio padrdo das predj@sagnaximas anuais. Outro
problema é que a média e o desvio padrdo das skripsecipitacdo anual tendem a
crescer com o tamanho da amostra, uma vez quériadizio de chuvas extremas €, de
maneira geral, assimétrica a direita. Assim, a gvdlllade de se observar maiores
valores para as alturas precipitadas torna-se ef@rada a medida que novos registros
sao disponibilizados (WMO, 1896).
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Além disso, as medi¢cbes de chuva séo realizadageeah para intervalos de tempos
fixos, que usualmente ndo contém as reais quaesdathximas de precipitacdo para
uma dada duracdo. Segundo o manual da WMO (1986 l@plicacdo das alturas

maximas anuais, definidas em intervalos fixos,porfator igual a 1,13 gera resultados

bastante proximos dos maximos reais para a dueagiiada.

Por fim, deve-se levar em conta que as estimatiea®MP obtidas com o método
estatistico sdo pontuais e, assim, devem ser daissfrara diferentes areas de drenagem
em concordancia com as curvas altura-area-duragstbetecidas para a regido de

estudo.

3.5 Modelos de simulacao hidrolégica

3.5.1 Introducao

Os processos de formagdo de escoamento em umahidgrafica sdo oriundos da
interacdo de um complexo conjunto de fatores causaiquais refletem a variabilidade
espaco-temporal do aporte de precipitacdo, dasgfewdde infiltracdo e percolacdo no
solo, do armazenamento em depressdes do terreaceeagotranspiragcao no balancgo
hidrico da bacia. Em funcdo dessa complexidadeserigdo dos referidos processos a
partir da solucdo das equacdes diferenciais quergamn cada uma dessas etapas
constitui uma impossibilidade. Dessa forma, € rsn@s recorrer a uma
conceitualizacdo simplificada da sintese hidrolégia bacia, que seja apta a representar
adequadamente os processos fisicos de interesd@nteea solugdo de um numero
reduzido de equacbes. Tal conceitualizacdo € base ndodelos de simulacéo

hidrolégica, também denotados modelos de transigimmehuva-vazao.

Modelos chuva-vazédo tém sido amplamente utilizaslosanalises hidroldgicas, tais
como procedimentos de regionalizacdo, extensédo édiesstemporais de vazdes,
avaliacdo da resposta hidrologica de bacias aaafies climaticas e de uso do solo,
determinacdo de cheias de projeto, avaliacdo datégias de gestdo de recursos
hidricos, dentre outros (WAGENER al, 2004).

De maneira geral, modelos de simulacdo hidrolég@aclassificados de acordo com a
escala temporal, escala espacial, natureza doggsax envolvidos e estrutura. Com
relacdo a escala temporal, os modelos podem s@ngos ou de eventos isolados. No

primeiro caso, utilizam-se séries continuas de eszdprecipitacbes e/ou
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evapotranspiracéo, independentemente do intenakerdpo adotado, para realizar as
simulacdes desejadas. No segundo caso, os modeldsrs a resposta de uma bacia a

um evento pré-determinado, tal como uma chuva djetpr

Com relacdo a escala espacial, os modelos podecoseentrados ou distribuidos. No

primeiro caso, a bacia hidrografica é tratada camma Unica unidade espacial, e as
variagbes dos fendbmenos modelados no espaco séondekeradas nas analises. Ja
para um modelo distribuido, a bacia € dividida edniag unidades espaciais, e 0s

fendbmenos sdo modelados como fungdes do espactemdo.

Quanto a natureza dos processos, pode-se classiicenodelos como estocasticos,
deterministicos ou hibridos. Modelos estocasticis aqueles em que a teoria de
probabilidades é introduzida na formulacdo do mwial, e para os quais diferentes
outputs podem ser originados a partir do mesmo conjuntoingeits Modelos
deterministicos séo regidos por leis fisicas efipasj que ndo envolvem a teoria de
probabilidades. Modelos hibridos combinam processtixcasticos e deterministicos.

Finalmente, quanto a estrutura, os modelos podamemsgiricos, conceituais ou
paramétricos, ou fisicamente fundamentados. Modeigsiricos sédo aqueles em que 0s
valores simulados séo relacionados as séries @user\por meio de fun¢des que nao
possuem relacdo fisica com o fendmeno descrito JIUTA98). A estrutura do modelo

e os valores dos parametros sdo deduzidos das déngorais disponiveis, nao
exigindo nenhum conhecimerdgpriori do comportamento da bacia e dos processos de
formacdo do escoamento. Em geral, modelos empig@osconcentrados e ndo sao
adequados, ao menos em teoria, para procedimemtosadsferéncia espacial de

informacdes relacionadas as séries de vazdes (WARENal, 2004).

Modelos conceituais sdo aqueles cuja estruturafigidbe segundo um entendimento
prévio de como o processo hidrolégico ocorre. Arespntacdo dos processos €
frequentemente realizada com auxilio de reserwedicticios, os quais podem ser
lineares ou nao lineares. Tais reservatdrios s#&uneatados por processos como
precipitacéo e infiltracdo, e exauridos por evapupiracdo e escoamentos superficial,
sub-superficial e subterraneo. Os parametros dcelmatbscrevem as propriedades de

armazenamento dos reservatorios.
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A maioria dos modelos conceituais € do tipo cormre€ot embora ndo seja incomum a
utilizagcdo de modelos distribuidos, nos quais déizada a discretizacdo espacial da
bacia (WAGENERet al, 2004). Na presente tese, sera conferido destagtiézacao
de modelos do primeiro tipo, uma vez que, segungiangentam Wagenet al. (2004),
0s mesmos sao suficientes para se descrever adege a sintese hidrolégica de

uma bacia.

3.5.2 Calibragédo de parametros modelos hidrolégicos sobmaradigma Bayesiano

Modelos conceituais tém por objetivo reproduzir @cipais caracteristicas da
dindmica de transformacéo chuva-vazdo em uma laag@artir de uma estruturacéo
simplificada do sistema hidrolégico. Nesse context® complexas interacbes que
governam o processo de conversdo da precipitac&sevamento, em escalas temporal
e espacial, sdo sintetizadas por um numero redudéd@omponentes que buscam
representar, em termos de balanco hidrico, a resplasbacia aos aportes de chuva. A
transferéncia de agua entre os diversos componeafdesnodelo de simulacdo
hidrologica se d& mediante relagfes funcionaisbelteidas pelos parémetros do

mesmo.

Em esséncia, os parametros constituem os principgiges que controlam a sintese
hidrolégica de um modelo chuva-vazdéo (MORADKHANI SOROOSHIAN, 2008).
Sob essa perspectiva, a correta representacdo rdondeo fisico modelado é
intrinsecamente relacionada a determinacédo dosnetmds. Esses, contudo, em geral
nao possuem um significado fisico interpretavelssjm, ndo sao passiveis de medicéo
direta. Diante disso, os mesmos devem ser inferdpartir dos registros observados,
tendo-se em vista a obtencdo do melhor ajuste yebssitre as vazfes simulada e
observada. Esse procedimento é denominado calthds;farametros.

A calibracdo de parametros tem sido tradicionalmerstada como um problema de
otimizacdo (KAVETSKIet al, 2003). De fato, o que usualmente se busca € um
conjunto de parametros tal que os residuos da agd@olsejam minimizados, mediante a
especificacdo de uma funcéo-objetivo. Essa abondlageeconiza que os residuos
oriundos da simulacdo hidrolégica sejam de natusszgncialmente aleatéria e que
possam ser acomodados na incerteza acercautimstsdo modelo. Em ultima analise,

tal simplificacdo conduz a hipétese de que os ateosalibracdo séo independentes e
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identicamente distribuidos segundo um modelo Gaues'r~N(O,0’2e), 0 que

corresponde a uma regressao via método dos mimjuaakados (SILVAet al,, 2014).

Ainda que extremamente difundida em aplicacbesicasit a busca pelo conjunto
“6timo” de parametros segundo esse modelo de =Apetem sido objeto de severas
criticas na comunidade cientifica (Beven & Binley992; Kavetskiet al, 2002;
Kavetskiet al, 2006a, b; Vrguét al, 2013), tendo-se em vista que as hipoteses lBasica
sobre as quais se constroi a regressao sao frequame violadas apOs a calibracéo.
Com efeito, os residuos da simulacdo sdo, em g&ial,normais, correlacionados e
heterocedasticos. Além disso, grande parte dositahgs empregados com propdsitos
de otimizacdo faz uso de um indicador estatistinmoy a funcdo objetivo, para
sumariar a informacdo extraida dos dados (Vreigtal 2013), e, dessa forma,
desempenhos muito similares na calibracdo podem ob&idos para conjuntos
paramétricos distintos, situacdo essa nomeada fileglidade” por Beven & Binley
(1992). Por fim, métodos tradicionais de otimizagddem ser fortemente afetados pela
geometria da funcéo objetivo, a qual pode apresémaas especialmente complexas,
descontinuidades e um conjunto expressivo de méaxilncais em decorréncia da
multidimensionalidade e da néo linearidade do nwmtalroldégico (KAVETSKIet al,
2006¢). Os efeitos combinados dessas limitacbesmpddvar a estimativas bastante

inconsistentes para os parametros do modelo hgloalo

Métodos Bayesianos tém despontado como uma fertarpesmissora para abordar o
problema de calibragdo (KAVETSkk al, 2003). Sob tal paradigma, os parametros do
modelo hidrologico sdo tratados como variaveis tatess, cuja incerteza pode ser
resumida por meio de uma distribuicaopriori, e a funcdo de verossimilhanca €&
interpretada como um critério de avaliacdo da aiiade entre a realizagdo do
fendbmeno, representada pelas vazdes observadasesuttados oriundos da simulagéo
(SILVA et al, 2014), a qual podem ser agregadas, implicitaexqlicitamente, as
diversas fontes de incertezas da modelagem chw&o\aputs outputs parametros e
estruturais). O resultado da calibracdo é umaillistéo conjuntaa posteriori que
expressa intervalos de variacdo plausiveis pargpasémetros, tanto do modelo
hidrolégico quanto dos modelos de residuos, mesgianinformacdo trazida pelos

dados.
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A principal questdo que se impGe a calibragcdo sopamadigma Bayesiano é o
tratamento da funcdo de verossimilhanca no contxiaferéncia. Duas abordagens se
distinguem em razao do rigor estatistico empregadosua construcao (Vrugt al.,
2008): a abordagem informal, a qual sintetiza lé@nfcia de todas as fontes de erro por
meio de medidas de verossimilhanca, e pode serpifieada pelo método GLUE, do
acronimo em inglés pard&eneralized Likelihood Uncertainty EstimatiqiBEVEN &
BINLEY, 1992); e a abordagem formal, a qual se \ddedistribuicbes tedricas na
especificacdo do modelo de residuos, e pode serpdikeada pelo método BATEA, do
acronimo em inglés paréBayesian Total Error AnalysiSdKAVETSKI et al, 2003,
2006a,b; RENARELet al, 2011).

Modelos baseados na abordagem informal podem apaeseesultados bastante
efetivos em procedimentos de calibracdo (VRU&Tal, 2008). Contudo, diversos
autores (Montanari, 2005; Blasoee al, 2008; Stedingeet al, 2008; Vrugtet al,
2008) tém se mostrado contrarios ao uso da refabdedagem, argumentando que as
hipoteses estabelecidaspriori ndo podem ser testadas e validaagsosteriori Por
outro lado, ainda que a abordagem formal seja ddpted 0 problema da escolha de
uma funcdo de verossimilhanca adequada, a qual apfa a reproduzir o
comportamento dos residuos apés a calibragdo. Nessexto, o modelo Gaussiano,
apesar de amplamente empregado (KAVETI8K&l.,, 2006a,b; Renardt al, 2011;
Silva et al, 2014), via de regra nao corrobora as hipotesesndrmalidade,

independéncia e homocedasticidade assuraigaori.

Diante desse fato, pesquisadores tém buscado ming&essimilnanca capazes de
acomodar a complexa estrutura dos erros oriundomatdelagem hidrologica. Um
modelo bastante promissor sob essa perspectiviaeteguyoposto por Schoups & Vrugt
(2010), denotado por funcéo de verossimilhancargénada por Silvat al (2014). O
referido modelo incorpora em sua estrutura um potio autoregressivo, que descreve
a autocorrelagdo dos residuos, um modelo prob#mbliddotado de paréametros
relacionados a assimetria e a curtose, que contralado normalidade dos erros, e uma
relacdo de desvio padrdo expressa em funcdo daitodmrdas vazdes, que assim
acomoda sua heterocedasticidade. Essa funcdo dssweilhanca foi empregada por
Silva et al (2014) e se mostrou apta a validaposteriorias hipéteses assumidas para

os residuos de calibracao.
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3.5.3 O modelo Rio Grande de transformacéo chuva-vazéo

O modelo Rio Grande de transformac&do chuva-vazae mser classificado como

conceitual, deterministico, continuo e semi-disiido. O modelo € composto pelos
mobdulos de producédo, concentracdo e propagacaomsmsal’agua. Esses modulos sédo
descritos detalhadamente nos proximos topicosnfssmacdes que se seguem foram
obtidas do relatério desenvolvido por Naghettinal. (2006) para o sistema de previsao

de vazdes de curto prazo da Companhia Energétibhrdes Gerais (CEMIG).

3.5.3.1 Mddulo de producédo
O modulo de producdo do modelo Rio Grande realizalanco de umidade do solo ao

longo do tempo. Esse modulo é inteiramente baseadmnceitualizacdo do modelo
Xinanjiang, originalmente descrito por Zhabal. (1980apud Naghettiniet al, 2006).

De acordo com os autores, a estrutura conceitusthdal no modelo Xinanjiang é
adequada a regidbes Umidas e semi-Uumidas, possudort® analogia fisica com

caracteristicas da bacia.

As principais fases do modulo de producdo do mo&eto Grande sdo tratadas em

detalhes a seguir.
Formacé&o do escoamento

A formacéo de escoamento no modelo Rio Grande gensenda nas situagées em que
o volume maximo de armazenamento de agua capgapé&rado. Em outras palavras,
nao ocorre escoamento antes que a umidade do olsua zona aerada alcance a
chamada capacidade de campo. A partir desse godtop volume precipitado, exceto

a evapotranspiracao, é convertido em escoamento.

A capacidade de campo pode ser definida como e@datde umidade presente em
uma amostra de solo depois de completada a drenatgenexcesso de agua
gravitacional. Esse volume de agua fica retidoalo pela acéo de forcas capilares. Na
estrutura do modelo Xinanjiang, uma parcela da adpde de campo pode ser
eliminada por meio da acdo da evapotranspiracdsa Fmrcela é denominada

capacidade de tensao capilar da agua do solo.

O balanco de umidade no solo pode ser descritonidamente da seguinte forma:
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* Antes de atingir a capacidade de campo:

P-ET=WC, -WC, (3.26)

* Depois de atingir a capacidade de campo:

sendo:

P - precipitacao;

E - evapotranspiragéo;

R - escoamento;

WM - capacidade de campo; e

WC,,WC, - conteudo de umidade do solo no inicio e no fim idtervalo,

respectivamente.
Volume de escoamento

As equacdes 3.26 e 3.27 representam o balanc¢o idadsrem um dado ponto da bacia.
Ao se avaliar toda a area de drenagem, no entamecessario levar em consideracao
que a distribuicdo da capacidade de retencao cagitaé uniforme, o que faz com que
a producdo de escoamento varie de maneira sigivcaos diversos pontos da bacia.
Tendo tal fato em vista, foi empregada no model ®iande uma curva paramétrica
para distribuicdo espacial da capacidade de reteragdilar, que indica a fragdo da area
da bacia que alcanca a capacidade de campo emofa®c@im evento chuvoso e

contribui assim para a formacao de escoamento.

Os parametros que controlam a curva de distribiegpacial da capacidade de retencéo

capilar séo:

wir - capacidade de retencdo capilar média espaciak Rarametro constitui uma

medida da aridez da bacia;

b- expoente da curva de distribuicdo espacial da¢éb capilar, que representa uma

medida da nao-uniformidade da bacia.
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imp - fragé@o de area impermeével da bacia.

Escoamentos superficial, sub-superficial e subterraneo

Nos pontos da bacia em que a capacidade de reteag#éar € atingida, a introducéo de
qualquer suprimento adicional de agua, aqui dernaxairagua “livre”, da origem ao
escoamento. O escoamento pode ser dividido entip@&s distintos: superficial, sub-
superficial e subterrdaneo. A ocorréncia de escotmsaperficial se da quando a

umidade do solo atinge 0 maximo armazenamento uke gr@vitacional ou livre.

Em areas permeaveis, o calculo do escoamento migleéf realizado com auxilio de
uma curva paramétrica de distribuicdo espacialgie divre. Essa curva determina a
fracdo da &rea da bacia que atinge o0 maximo arraamarto de agua livre em funcao
de um evento chuvoso, originando assim escoamepirfgial. No restante da area,
onde o maximo armazenamento ndo é atingido, orsapto adicional de agua livre é
convertido em escoamento sub-superficial e sulnteosd cujas contribuicbes sao
determinadas pelos coeficientesse kg, respectivamente. Em areas impermeaveis, todo

escoamento gerado € superficial.

Os parametros introduzidos nessa fase sao:

sm capacidade meédia espacial de agua livre, queratant magnitude do
escoamento superficial. Seu valor depende da ptafade da camada superficial

de maior condutividade hidraulica;

ex expoente da curva de distribuicdo espacial dacdade de agua livre;

kss coeficiente do fluxo diario do escoamento subesiigial; e

kg: coeficiente do fluxo diario do escoamento subitezp.

Afluxos a rede de drenagem

Essa fase representa 0 movimento da agua oriurddaotiznas de solo em direcdo ao
sistema de drenagem. O componente superficial doasgento flui diretamente aos
elementos do sistema de drenagem de forma muite rpida que as componentes

sub-superficial e subterranea. Para levar esseefataonsideracdo, no modelo Rio
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Grande as parcelas sub-superficial e subterraneasdoamento sdo submetidas a
propagacado atraves de reservatorios lineares. |Qviefotal CIN é dado pela soma dos
componentes superficial, sub-superficial e subtewd no intervalo de tempo

considerado.
Os parametros introduzidos nessa fase sao:

» ci: coeficiente de recesséao do fluxo sub-superfai@iio. Seu valor pode ser obtido
por meio da andlise de hidrogramas observados.|@ @, correspondente ao
intervalo de tempo de célculo, pode ser obtidogxmonenciacdo do parametioa

razao entre os intervalos sub-diario e diario;

* cg coeficiente de recesséo do fluxo subterraneaodiémjo valor pode igualmente
ser obtido por meio da analise de hidrogramas wades. O valorCG,
correspondente ao intervalo de tempo de calculde ger obtido por exponenciacao

do parametra@g a razao entre os intervalos sub-diario e diario.
Evapotranspiracéo

A medida que a coluna de solo é submetida a ac&vajaotranspiracio, inicia-se o
processo de deplecdo da umidade armazenada sob derdgua capilar. A analise da
evapotranspiracao é realizada considerando-seaammada do solo dividida em zona
superior, inferior e profunda, com capacidades etengdo espaciais médias dadas,
respectivamente, p&WUM, WLM e WDM. Tanto o armazenamento quanto a deplegao
da umidade da regido aerada do solo ocorrem imeiate na zona superior, em seguida

na zona inferior e finalmente na zona profunda.

A evapotranspiracdo potencial (EM) pode ser estmarto de maneira direta, por
meio de tanques evaporimétricos, quanto de marnedtiageta, por meio de dados
meteoroldgicos. Na zona superior, a evapotransoragal € igual a potencial. Na zona
inferior, a evapotranspiracao real é igual ao pimdia evapotranspiracéo potencial pela
razao entre o conteudo atual e a capacidade decagiar. Por fim, na zona profunda,
a evapotranspiracao real corresponde a uma fragdevdpotranspiracdo potencial
proporcional & area da bacia com vegetacao desrpipdundas. A evapotranspiracdo
efetiva total, denotada pd&, € dada pela soma dos termos correspondentesnas zo

superior, inferior e profunda.
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Os parametros introduzidos nessa fase sao:

k: coeficiente de ajuste da evapotranspiracdo piatienestimada por tanques

evaporimétricos ou a partir de dados meteorolégicos
» wum capacidade de reten¢do capilar espacial médiamasuperior;
« wIlm: capacidade de retencao capilar espacial médiamainferior;
« wdm capacidade de tenséo espacial média na zonaagemfu

* . coeficiente de evapotranspiracdo profunda. Esséngetro permanece inativo

durante os periodos de cheia, mas é de grandetampiar em periodos de seca.

A Figura 3.5 ilustra de maneira esquematica o n@di@ producdo do modelo Rio

Grande.
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Figura 3.5 — Fluxograma do médulo de producdo do modelo Rio Grande. Fonte:
Pinheiro (2009)
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3.5.3.2 Mdédulo de concentracdo

O modulo de producdo do modelo Rio Grande geraamucto de pulsos discretos de

laminas de escoamento total CIN sobre uma arearisnda sub-bacia, eMintervalos

de tempoAt . A unidade usual de CIN @y At x kn? .

Ainda que se assuma que as laminas de escoameatiaggelo modulo de producao
sejam uniformes na sub-bacia, deve-se levar emd®yasao que as contribuicdes de
diferentes &reas se concentram na secdo exutordiferantes intervalos de tempo. A
introducéo dessa consideragcado na estrutura do m&ielGrande se da pela utilizacao
de uma funcdo de transferéncia baseada no hidraguaitario sintético de Clark, de
acordo com a formulagao original #iydrologic Engineering CentddEC (1981 apud
NAGHETTINI et al, 2006).

A construcdo do hidrograma unitario sintético darkClrequer a determinacdo dos

seguintes parametros:

TC. tempo de concentracdo da bacia, expresso comalumnero inteiro de horas, e
utilizado para computar os efeitos de translacéo; e

Ra: coeficiente de armazenamento, expresso como unmenounméo necessariamente

inteiro de horas, e utilizado para computar od@faie armazenamento e translacéo;

Histograma tempo-area, que representa a distribuiginporal das éareas que

contribuem para a formacao das vazfGes na secaariexut

O tempo de concentracdo da bacia pode ser detelonpa analise de hidrogramas
observados ou com base em formulas empiricas. Wnadgterminado o tempo de
concentracdo, pode-se estimar o coeficiente dezaémaanento por meio da formulacéo
proposta por HEC (1981):

TC+R, = 0625/A (3.28)

na qual:
A - area, enknr .

O histograma tempo — area pode ser construidotia gamapas topograficos e curvas

hipsométricas da bacia. A estimacdo direta do mgesmoentanto, é trabalhosa e
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envolve muitas incertezas e simplificagbes. Pandotpar esse inconveniente, o modelo
Rio Grande utiliza o histograma sintético sugepeto HEC (1981apudNaghettiniet

al., 2006), que se descreve a seguir.

SejaT uma fracdo do tempo de concentracdo da baciagrroefmostrado na equacéo

que se segue:

T=—, (0T <1 (3.29)
e Al a area acumulada, obtida pela seguinte equacéo:

A= (3.30)
AT

O histograma tempo — area sintético é dado por:
Al =aT", s0<T < 05) (3.31)
Al =1-a(l-T)", se(05<T<1)

Na equacdd.31, o expoenta € uma funcdo da forma da bacia, podendo assumir 0s

seguintes valores:

. n =1, para bacias de forma retangular;
. n =2, para bacias de forma losangular; e
. n=15, para bacias de forma elipsoidal.

O parametra, por sua vez, pode ser estimado a partir do \ddar, assumindo estes

valores:

. a =1, para bacias de forma retangular;

. a =2, para bacias em forma losagular; e
. a = 1414, para bacias de forma elipsoidal.
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Apoés a sintese do histograma tempo — area, € @ecesketerminar as ordenadas
m3
incrementais(Al, - Al ), para cadd, , e converté-las para a unidade————,
sxmmn xKkmr

dando origem ao hidrograma unitario de translacé@as ordenadas sdo denotadas por

Yi-

Para se incorporar os efeitos de armazenamentmraghama de translacao obtido é

propagado em um reservatorio linear de const@nteras, de acordo com a equagéo a

sequir:
Q =CAxy +CBxQ , (3.32)
na qual:

A= ﬁ (3.33)
e
CB=1-CA (3.34)

Na equacédo 3.33)t corresponde ao intervalo de tempo dos pulsos aeacfetiva ou

laminas de escoamento total enmykm? .

Por fim, as ordenadas do hidrograma unitario derkCldenotadas porx, s&o

determinadas por meio da seguinte equacao:

X = % (3.35)

E importante observar que, na construcdo do hidrogrde Clark, sdo impostas as
seguintes restricdes pelo HEC (198faudNAGHETTINI et al, 2006):

TC = 103At (3.36)
R= 052At (3.37)

3.5.3.3 Mddulo de propagacdo em cursos d’agua

A propagacdo de uma onda de cheia por um trechio éedescrita pelos fenébmenos de

translacdo e armazenamento. O primeiro fendmeravaeterizado pelo movimento de
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agua paralelamente a superficie e resulta na ctvacén do escoamento em um ponto,
como a sec¢do exutodria da bacia. Ja o segundo femmdcaeacteriza-se pelo movimento
da agua em direcdo perpendicular ao escoamentolfare$o em um processo de

armazenamento. A modelagem matematica do procespoogagacéao € realizada com
auxilio de modelos de escoamento em canais, queegesn o fenbmeno da translagéo,
modelos de reservatorio, que descrevem o fendmeifusdo, ou uma combinacéo de
ambos. Uma vez que o moédulo de propagacdo nao éegatm nas simulacdes

realizadas nesta tese, 0 mesmo nao sera abordadaienes detalhes.
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4 METODOLOGIA

7

O método proposto na presente tese € constituiddréde etapas principais: (1)
desenvolvimento de um novo modelo de geracao estcadle precipitacdo diaria, apto
a representar de maneira adequada chuvas moderaehtsemas; (2) calibracdo do
modelo Rio Grande de transformacao chuva—vazéaorezrapdo a denominada funcao
de verossimilhanca generalizada (SCHOUPS & VRUQIL0®, a qual considera a
correlacdo temporal, ndo normalidade e heterodeikste dos residuos na simulacao;
e (3) conversédo das séries de precipitacdo em yva&rdpregando-se a distribuicdo
conjuntaa posterioridos parametros do modelo Rio Grande obtidas maragho para

a geracdo de um grande numero de séries de vam@ointuito de se caracterizar de
maneira mais acurada as incertezas nas estimatevapiantis de cheias. Essas trés

etapas sao tratadas em detalhes nos topicos & segui

4.1 Geracao estocastica de precipitacao diaria

A principal motivacdo para a construcdo de um nge@ador estocéstico é estabelecer
um modelo que consiga representar de maneira actaatb chuvas moderadas quanto
chuvas extremas na simulacdo de séries longas.casseteristica € essencial para a
futura aplicacdo do gerador proposto na estimagélmeta de quantis de enchentes
extremas. No entanto, a maioria dos modelos esi@beb na literatura apresentam
limitagbes para simular todo o espectro de altdeaprecipitacdo (SHARIF & BURN,
2006; Llet al, 2012).

A grande limitacdo dos geradores tradicionais é @gianesmos tentam modelar os
diferentes processos fisicos de formacgédo de chueaeradas e chuvas extremas sob o
mesmo paradigma, por meio de uma unica distribuigrobabilidades, seja ela
tedrica ou empirica. Contudo, acomodar processasatieezas tdo distintas como 0s
que produzem chuvas moderadas e aqueles relacem@adbuvas extremas em uma
Gnica abordagem matemética ndo € uma tarefa friviah vez que a maior parte dos
modelos de uso corrente ndo possui flexibilidadieisate para tal. Diante disso, fica
evidente que os volumes de precipitacao diariansdis acuradamente simulados por
modelos hibridos de distribuicbes. Nesse contaxtoa distribuicdo € empregada na
simulagédo de alturas de precipitacdo baixas a raddsr via de regra associadas a
eventos frontais, e uma segunda distribuicdo ézadié para simular as chuvas

extremas, oriundas de processos convectivos, mitoginda aqueles resultantes da
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intensificacdo de convergéncias de massas de ardiideentes caracteristicas
hidrometeorolbgicas.

Modelos hibridos estritamente paramétricos reptasenma opcao conveniente para a
construcdo de geradores estocasticos, uma veagumadelos, de maneira geral, sdo
facilmente ajustados ao conjunto de dados e podeneder uma descricdo bastante
acurada de eventos extremos, por meio do uso deligtnégouicdo com cauda superior
adequada. Contudo, esses modelos requerem a eggenfdas distribuicdes teoricas
das quais supde-se que as amostras foram retitadas, introduz a analise uma ampla
gama de incertezas, associadas a escolha do nprdbkbilistico e a estimacédo de seus
parametrosOutro problema é a pouca capacidade de reprodwggigadiancias mensal
e anual desse tipo modelo, caracteristica essanteera estrutura de geracao
independente das alturas de chuva em dias consesutial como apontado por
Boughton (1999) e Srikanthan & McMahon (2000). Aldisso, modelos distributivos
usuais podem nao ser aptos a modelar caractesigtanticulares de certas amostras,
tais como a bimodalidade (APIPATTANAVE al, 2007). Por fim, a imposi¢cao de um
limiar entre as duas distribuicbes do modelo hibpdde fazer com que a densidade
resultante seja descontinua nesse ponto de transiggue inviabiliza a estimacdo de
parametros pelo método de méxima verossimilhangeode levar a instabilidades
numericas ao longo das simulacfes (FERRER & KATID3.

Modelos ndo paramétricos, por outro lado, sdo meesisitivos no que se refere a
forma das distribuicdes empiricas e se mostram ap#Es a reproduzir estatisticas de
longo termo, a0 mesmo tempo em que excluem dasandliespecificagdo de um
modelo probabilistico tedrico. No entanto, sua cajzale de extrapolacdo além do
valor maximo observado é reduzida e, mesmo quarsda se faz possivel, a
probabilidade de geracdo de alturas de precipitdeggrande magnitude € pequena, em
funcdo do comportamento exponencial das caudas edtisnadores de nucleo
usualmente empregados na estimacgéo de densidagana@oétrica (WILKS & WILBI,
1999; Ll et al, 2012). Assim, uma vez que poucos eventos ex§esdio gerados ao
longo da simulacdo, a cauda superior das precf@tadiarias ndo é adequadamente

descrita.

Diante do exposto, a construcdo de um modelo quebic@ em sua estrutura as

abordagens paramétrica e ndo paramétrica parecensenlternativa coerente para se
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abordar o problema de geracdo de precipitacdadiéasse caso, chuvas de ocorréncia
mais frequente podem ser simuladas por meio deice&mao paramétricas de
reamostragem, ao passo que as chuvas com maioo ten@torno e que serdo objeto
de extrapolacdo, podem ser modeladas por distébsitedricas de probabilidade. Essa
estrutura permite que se aproveite a flexibilidde@juste e a capacidade de reproducéo
de estatisticas de longo termo dos modelos ndangaiaos e também possibilita a
geracdo de eventos de grande magnitude, com valigrficativamente superiores ao
da maxima altura de precipitacdo observada. Esse nwdelo de geracdo sera

doravante denotado por modelo misto.

O modelo misto € construido a partir de uma magiprobabilidade de transicao de 3
estados, a saber, auséncia de chuva, ocorrénathud@ moderada e ocorréncia de
chuva extrema, denotados respectivamente poru)sg (e). A adocdo de um modelo
multi-estados tem por objetivos permitir a modetagéas chuvas de naturezas fisicas
distintas por meio de diferentes paradigmas e septar mais acuradamente a
persisténcia de eventos de precipitacdo extremmlraente verificada em meses da
estacdo chuvosa e que pode responder por uma gaigelficativa das variancias
mensais observadas. Essa caracteristica € expsebsama perspectiva formal, pela
probabilidade de permanéncia no estado de chuvesTeas na matriz de probabilidade
de transicdo, em geral elevada nos meses mais simedpelo uso de um conjunto
distinto de parametros para a distribuicdo das ahextremas, com relacdo as demais
classes de chuva. Modelos de dois estados, par @ao, geram alturas de chuva em
dias consecutivos de maneira independente, a paetirum conjunto Unico de
parametros, e assim, em funcéo da natureza akedtbprocesso de geracao, raramente
conseguem reproduzir algum tipo de estrutura deele@@o temporal nos volumes

precipitados.

O uso de um numero maior de estados possibilitsareproducédo ainda mais adequada
da correlagéo serial entre as alturas de chuvag@®Brest al, 1992; Wilks & Wilbi,
1999). Contudo, a auséncia de um critério objefpava a definicAo do numero
adequado de estados e dos limites entre os mesmasat solucédo desse problema uma
tarefa extremamente complexa, inerentemente sugeiprocedimentosd ho¢ que
assim impediriam uma generalizacdo do método. Diessea, fez-se a opcao de um
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modelo que, ainda que de maneira subjetiva, sonfi@nwistingcdo entre duas classes de
precipitacdo, indiretamente associadas aos praeéisgms de formacdo de chuva.

Para a estimacéo das probabilidades de transmdempregado um modelo de cadeia
de Markov de primeira ordem, no qual o estado deréncia de chuva no dia atual
depende apenas do estado do dia precedente. Esdlaaese fundamentou em duas
questdes praticas: (1) a dificuldade de estimagabavel dos parametros para modelos
de ordem superior, cujo numero cresce exponenaién@m o0 aumento da ordem do
modelo de Markov, e se manifesta de maneira edpemite forte em amostras de
tamanhos reduzidos (WILKS & WILBY, 1999); e (2) enclusdo de diversos estudos
(Gregory et al, 1992; Wilks & Wilbi, 1999; Apipattanaviet al, 2007) que o
desempenho de modelos de segunda ordem, baseaduliess como o critério de
informacéo de Akaike (AIC) ou o critério de inforgd® Bayesiano (BIC), ndo €, em
geral, superior ao daqueles de primeira ordem, pana ampla gama de bacias
hidrograficas, com diferentes caracteristicas ditaa e meteoroldgicas.

As probabilidades de transicéo entre os trés estséim estimadas para cada dia do ano,
com base na frequéncia historica de transicdo eusmlimiar estabelecido para
diferenciar chuvas moderadas e extremas. A basa gira constru¢do das matrizes de
probabilidade de transicdo foi empregada com mtule se permitir que essas
probabilidades variem de maneira mais suave aaldongano, minimizando os efeitos
das descontinuidades entre as mesmas na mudanganéenvalos discretos de grande

durag&o, como quinzenas ou meses, durante a saoulag

A selecédo de estados na matriz de probabilidadeadsicéo, construcado das sequéncias
de dias secos e chuvosos, € realizada com aurilmicheros aleatorios (NA) sorteados
no intervalo (0,1). Para o primeiro dia da simutagéinecessario estabelecer se ocorre
precipitacdo. Um simples modelo binario discretomcprobabilidade de sucesso
especificada, pode ser empregado para esse fimol#alplidade de sucesso pode ser
obtida, por exemplo, pela frequéncia histérica @s decos. Nesse caso, se 0 humero
aleatério sorteado for inferior a probabilidadesteesso, o primeiro dia € seco. Caso
contrario, o primeiro dia € umido, e é consideraggar, simplicidade, uma chuva

convencional.
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Para determinar a ocorréncia de chuva no segunaloidintifica-se o estado do
primeiro dia e escolhe-se a linha correspondentema#riz de probabilidade de
transicdo. Em seguida, sorteia-se um NA e verdgeaua posicao na referida linha.
Considerando-se como exemplo o primeiro dia seceegundo dia sera seco se

NA< p, - Se p,y < NA< p,, + Py, O Segundo dia terd chuva convencional. Por fim,
se NA> p,, + py,, O segundo dia tera uma chuva extrema. Para eirerdia em

diante, o processo se repete.

Com relacdo a simulacdo das alturas de precipitaghordagens distintas séo
empregadas em funcdo do processo fisico de form@dgadhuva. No caso de chuvas
com alturas baixas a moderadas, as quais represen@grande maioria dos eventos
chuvosos ao longo do ano, é adotada a abordagenpardmeétrica. Essa escolha é
baseada em trés consideracfes. A primeira delaggpeito as dificuldades na selecao
de modelos distributivos para ajuste dos dadosteatamento das incertezas associadas
a utilizacdo de um dado modelo. A segunda congjéerae relaciona ao esforco
computacional necessario para se estimar os padnuas distribuicdes teoricas para
cada dia do ano, intervalo esse que constitui eraefiszacdo temporal adotada na
construcdo das matrizes de probabilidade de t@msig Ultima consideracdo é
relacionada a maior capacidade de modelos nédo parens de reproduzir variancias
mensais e anuais. Em outras palavras, modelosaramgtricos sdo capazes de simular
anos excepcionalmente secos ou chuvosos sem aideckesde se recorrer a fatores de

correcdo empiricos para o ajuste de variancias.

As alturas de chuva baixas a moderadas sao cadsutexdt meio de um procedimento de
“bootstrap” convencional. O processo de reamostragem ocoriatenor de janelas
moveis centradas no dia de interesse ao longo dmdoe historico. O gerador
estocastico pode ser ajustado para selecionartexivs os valores ndo nulos dentro da
janela ou somente entre pares com combinacao e¢dédé ocorréncia de chuva. No
primeiro caso, a altura de chuva estimada em ura dedndo depende de sua posicéo
no intervalo de dias chuvosos, o que faz com queroportamento do gerador se
aproxime daquele observado em modelos bipartidasgricosNo segundo caso, o
gerador indiretamente condiciona a altura de clastiEnada em um dia a sua posicéo
em um intervalo chuvoso, conferindo ao modelo umpmrtamento similar ao de

modelos que empreganftoootstrap” do k-ésimo vizinho mais proximo, considerando-
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se que o numer@ de possiveis vizinhos é igual ao tamanho da amaldr pares
idénticos de combinacdoNenhuma dessas abordagens, entretanto, é capaz de
reproduzir integralmente a correlacdo entre asastde chuva no interior de um dado

intervalo.

Métodos mais complexos, tais como o métodtbdetstrap” do k-ésimo vizinho mais
préximo, tem se mostrado mais eficientes québootstrap” convencional em
estruturas integralmente ndo paramétricas, quergiam a modelagem da ocorréncia
de chuva e as alturas precipitadas e podem até enesmpregar outras variaveis
climaticas na simulacdo. Contudo, uma vez que ndetboproposto a ocorréncia de
chuva é modelada sob uma perspectiva paramétrma dase diaria, em lugar de
intervalos de dias secos e chuvosos, e tendo-seisimn que a Unica variavel de
interesse € altura precipitada, torna-se difidheslecer um critério para se identificar
0s vizinhos mais proximos na simulagdo de volumeicipitacdo. Diante disso,

considerou-se que“bootstrap” convencional é suficiente para a presente aplicacao

O procedimento dé&bootstrap” € intrinsecamente relacionado ao tamanho dasagnel
moveis de reamostragem. Definir esse tamanho, don&uuma questao complexa, uma
vez que uma janela de poucos dias pode néo repaeselequadamente a variabilidade
das alturas de chuva para o dia em questdo, equard janela de grande tamanho
demandara esforco computacional significativamenggor. Dessa forma, deve-se

avaliar o tamanho da janela por meio de algum éndibjetivo. Propde-se aqui

comparar a média e a variancia dos valores genpdies cada més do ano com as
referidas estatisticas dos registros observadas.ifidices serdo aferidos para janelas

de reamostragem de tamanho 8, 14 e 30 dias.

Uma deficiéncia comumente associada a procedimelettmotstrap” convencional é

a repeticdo sistematica dos valores da amostra. @ooito de se aumentar a

variabilidade nas simulagdes, preservando-se agteaisticas estatisticas amostrais,
introduziu-se no médulo ndo paramétrico do geramaa funcdo que permite associar
pequenas perturbacbes aos valores selecionadomandada janela de reamostragem.
As perturbacdes sédo obtidas da inversa de umaibdigiio normal padrdo com

probabilidade de néo excedéncia dada por um nuabeatorio.
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No caso de chuvas extremas, a modelagem é realipadauxilio de distribuicdes de
probabilidades tedricas, tendo-se como principajetto a possibilidade de
extrapolacdo para valores significativamente maiaiee o maximo observado. Na
presente tese, sdo empregados modelos probabgisten limite superior explicito, a
saber, a distribuicdo Log-normal de 4 parametrd$4jl e a distribuicdo de valores
extremos do tipo IV (EV4), tratados em detalhes itess 3.2.2.1e 3.2.2.2. Tais
distribuicbes séo caracterizadas pela assimetdaedta e se adequam aos critérios
estabelecidos por Koutsouyiannis (2004a,b), Pamale& Koutsouyiannis (2012) e
Papalexiolet al (2013) para a modelagem de precipitacdo diaria.

Tal como visto em detalhes no capitulo introdutédouso de modelos distributivos
limitados superiormente € envolto em imensas ceétsias. Argumentos favoraveis e
contrarios ao emprego desse tipo de distribuicdianfoapresentados e discutidos e,
ainda que conclusfes definitivas acerca do temapodsam ser obtidas a partir de
critérios estritamente matematicos, evidénciasdtsie geoldgicas (Enzet al., 1993;
Jacobyet al, 2008) fornecem subsidios para a adocao de motieidados. Além
disso, autores como kt al (2013) e Chen & Brissette (2014) tém enfatizage g uso

de distribuicBes ilimitadas com caudas superioresiasiadamente pesadas leva a
superestimacao tanto da frequéncia quanto da midgndos eventos chuvosos. Em
outras palavras, alturas de chuva fisicamente indwas podem ser geradas inimeras
vezes ao longo da simulacdo, comprometendo a myegsio das precipitacdes
méximas anuais e, em Ultima analise, a estimaghieia dos quantis de enchentes. Sob
tal perspectiva, o uso de um modelo limitado impederacéo de valores considerados

improvaveis.

O principal desafio associado ao uso de modelogalims € a estimacdo do limite
superior. Contudo, o paradigma Bayesiano, adotadpresente trabalho, oferece uma
alternativa coerente para se realizar a estimagabndte superior. Essa abordagem
permite que variaveis associadas ao limite supeti@is como a PMP, sejam
incorporadas ao modelo ndo como valores fixos, ass®ciadas a uma descricao
probabilistica capaz de acomodar as incertezasiopldas a sua estimacédo. Sob essa
perspectiva, € possivel construir uma estruturarddise na qual a estimativa local de
PMP é empregada como estimador do limite superaowariabilidade das estimativas

de PMP em uma dada regido fornece indicios acemcaadabilidade do referido
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parametro. Dessa forma, a estimativa local de PM#&séciada a uma probabilidade de
excedéncia que certamente se refletird na estisndtvimite superior. O procedimento
para construcao da distribuicagriori para o limite superior é apresentado em detalhes

no préximo item.

Uma vez que ndo usualmente nédo se dispde de egamde PMP em base mensal, um
anico conjunto de parametros € considerado para gaddos modelos distributivos
empregados. Essa limitacdo, entretanto, pode s@orcada por meio da adequada
fixacdo do limiar entre chuvas moderadas e extrerhBsse contexto, deve-se
estabelecer um valor tal que a probabilidade de/ashule ordem de magnitude da
estimativa de PMP seja bastante reduzida, aindangoenula, durante a estacao seca.
Em outras palavras, o valor do limiar deve serniddi de maneira a se restringir a
geracdo de valores de precipitacdo extremamentades em meses secos, €, ao
mesmo tempo, possibilite a caracterizagdo adegdaslaventos extremos nos meses

chuvosos.

Apesar de fundamental ao correto funcionamentoededgres estocasticos, a definicdo
de limiares em modelos hibridos € uma questdo gmuiiica sob um ponto vista
matematico, tendo-se em vista a continuidade das densidades no ponto de transicdo
(FERRER & KATZ, 2008; GHOSH & RESNICK, 2010). Pamguns modelos
particulares, € possivel estimar limiares analtieate, empregando-se o método de
maxima verossimilhanca (Ldt al., 2012). Na grande maioria dos casos, contwdo, t
expediente é impossivel. Uma alternativa para smiac esse problema, apontada por
Ferrer & Katz (2008), € calibrar o modelo, ou segalizar simulacdes para diferentes
limiares e comparar com os dados por meio de isdieéinidos ou funcdes-objetivo.
Tal procedimento €, por natureza, subjetivo, unmm oquge diferentes limiares podem
levar a resultados similares nas simulacfes e #@noafade das densidades nédo é
garantida para qualquer um dos valores testadoenténto, em fungdo da estrutura
mista na qual se baseia o gerador proposto, o e@mablde continuidade é
automaticamente contornado, uma vez que nao h&sidade de compatibilizacédo de
estimativas de parametros nos dois médulos de asionde alturas de chuva. Assim, a
calibracdo pode ser empregada como critério “olmjetna definicdo do limiar. Na
presente pesquisa foram selecionados como fundgfjesvo a precipitacdo maxima

anual, a qual sintetiza a influéncia do limiar reragdo de valores extremos com
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variados tempos de retorno, e estatisticas de loegoo, tais como a chuva média
mensal e anual, que permitem aferir o efeito dzsetites frequéncias de ocorréncia de
eventos extremos na quantificacdo das variancies ipgervalos de tempo de maior

duracéao.

A etapa final da geracao estocéstica de precigitdiEia € a avaliacdo de desempenho
dos modelos de geracdo. Em funcdo da naturezaasstacdas séries geradas, ndo é
possivel a comparacao direta de uma série sintgtialuer com a amostra, por meio
de testes estatisticos de aderéncia usuais. Dm®sa, festabeleceu-se na literatura uma
série de indices para avaliacdo de desempenhordéoges estocasticos baseados em
estatisticas, que avaliam a semelhanca estatésticeas séries geradas e a amostra. Os
indices empregados neste trabalho, similares apogtios por Srikanathan & Pegram
(2009), sdo: (1) estatisticas diarias, tais comalianélesvio padréo, coeficiente de
assimetria, alturas méximas de precipitacdo e numedio de dias chuvosos, para
cada més do ano; (2) estatisticas de longo termmocmédia e variancia das
precipitacbes médias mensais e anuais; e (3) céampento das precipitacdes maximas

anuais, por meio da curva de quantis.

Para validagdo dos modelos, serdo geradas 1.0065,sde mesmo tamanho das
amostras observadas em cada uma das bacias hftragrém estudo. Para as
estatisticas diarias, serdo tomados os valoresoséds simulacdes para a comparacao
com os dados. Constitui uma excecdo a esse proeeftina altura maxima de
precipitacdo diaria, cujos valores observados sedidrontados com 0S MAaximos
simulados em todo o conjunto de 1.000 simula¢@essiderando-se o ano hidroldgico.
As estatisticas mensais e anuais e as curvas teigtembém serdo avaliadas em

funcao de valores médios do conjunto de simulacdes.

Por fim, apés a validacdo dos modelos, serdo gera@®0 séries de 10.000 anos de
precipitacdo diaria, as quais serdo empregadastitaativa indireta dos quantis de
enchentes e avaliacdo das incertezas relacionadssea quantis apos a simulacdo

hidroldgica.
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4.2 Construcdo das distribuicbes a priori dos param etros dos
modelos LN4 e EV4

A construcdo da distribuic&m priori para os parametros dos modelos probabilisticos

abordados nesta pesquisa constitui a etapa maistanfge da inferéncia Bayesiana. Por

outro lado, é a etapa que envolve maior subjetidddaima vez que depende do

conhecimento do especialista que estd realizandmodelagem e também de

informacfes extras, tais como aquelas relacionadascaracteristicas de eventos

extremos em locais distintos dagueles em que &egesalizando o estudo.

Dentre os parametros das distribuicbes LN4 e E\guel@ para o qual se tem
informacdo disponivel, possibilitando a construgi® uma distribuicdoa priori
informativa, € o limite superioor . Tal parametro apresenta uma relacdo interpretavel
com as caracteristicas hidrometeoroldgicas da baeidenciada por um estimador
“quase-deterministico”, a PMP, cuja variabilidadenéce indicios para se resumir a
incerteza associada ao limite superior. Nesse xtmt& possivel se atribuir maior
densidade de probabilidade a uma dada regido dandomio parametro, a qual se
caracteriza pela maior concentracdo de estimatilea$"MP. No caso dos demais
parametros dos modelos LN4 e EV4, é extremamenfieil drealizar qualquer
associagao fisica com caracteristicas climéaticdsade. Diante disso, ndo é possivel se
atribuir massa a uma regido especifica do domiosopdrametros, o que leva a adogao

das chamadas distribuicG@priori ndo informativas para os mesmos.

4.2.1 Construcdo do limite superior para a bacia do rio Bra

Conforme sera visto no capitulo 5, uma aplicacamédtodo € realizada para a bacia do
rio Para, na estacdo de Ponte do Vilela. Essa bdisgbe de uma quantidade

significativa de dados pluviométricos e tambémaistude geracédo estocastica de chuva
e estimacao indireta de cheias. No entanto, sdoagoas informacfes acerca de um

provavel limite superior para as precipitacoes masi anuais.

A bacia em estudo conta com uma estimativa de PMiP econjunto de dados de
precipitacdo didria observados entre 1942 e 208x2Jizando 61 anos. Os dados,
contudo, sdo parte integrante da funcédo de verdsamga e, assim, ndo podem ser
utilizados na construcao da distribuiggpriori para o limite superior. Por outro lado, a
estimativa de PMP isoladamente ndo € suficienta paracterizar toda a incerteza

relacionada ao limite superior. Sob essa persecéivsituacdo ideal seria aquela na
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gual uma grande amostra de estimativas de PMPupasanesma bacia, calculadas por
métodos idénticos em diferentes épocas, utilizanttmla a informacao
hidrometeoroldgicas, estivesse disponivel. Nessso,caseria possivel avaliar
objetivamente a variabilidade da PMP e elaborar etosd estatisticos capazes de
descrever tal variabilidade, ou, sob o ponto d&a\Bayesiano, a variabilidade da PMP
constituir-se-ia na base de conhecimento do edista&issobre o limite superior.
Obviamente, tal situacdo ndo existe em termoscpmstio que conduz a adocdo de
abordagens baseadas na construcéo de distribiagpesri a partir de estimativas de

PMP de carater regional.

Dada a pouca disponibilidade de estimativas de Ridfeoroldgicas em Minas Gerais,
fez-se a opcdo de empregar o método estatisticarentonjunto de 118 estacdes
pluviométricas distribuidas por todo o estado, iomlor uma grande diversidade de
condicdes climéticas e hidrometeoroldgicas. O aunjule estacfes e as estimativas de
PMP de 1 dia sao apresentados na Tabela 4.1.

A Figura 4.1 apresenta o histograma de frequémidasestimativas regionais de PMP.
A linha continua representa uma distribuicdo gajustada ao conjunto de estimativas,
enquanto a linha tracejada mostra uma distribuigimal, sendo a aderéncia de ambos
0s modelos atestada pela ndo rejeicdo da hipoOtagise no teste de Kolmogorov-
Smirnov, ao nivel de significancia de 5%. A sim@eglise do histograma mostra que
as duas distribuicbes sdo candidatas razoaveis padelar o conjunto de 118
estimativas de PMP. No entanto, o uso do modeldghitistico normal como
distribuicdoa priori apresenta dois inconvenientes: (1) o histograntigeiramente
assimétrico a direita, com coeficiente de assimegual a 0,25. Ainda que esse valor

seja da mesma magnitude do erro padrdao da estanalév referida estatistica

(s,=022), o uso de um modelo simétrico é inconsistente @smcaracteristicas

amostrais; (2) a distribuicdo normal é ilimitadankeém a esquerda, enquanto as
estimativas de PMP sao obrigatoriamente positMasse caso, seria necessario truncar
o modelo distributivo para acomodar essa caratiteriisica da variavel hidroldgica,
tornando a distribuicAa priori especialmente complexa para as simulagbes do
algoritmo MCMC. Diante disso, apenas o modelo gaara considerado nesta pesquisa
para modelar as estimativas de PMP.
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Tabela 4.1 — Estimativas de PMP estatisticade 1 di a em Minas Gerais

Pracipitacio Maxima

Estacdo Codigo . Desvio Padrdo (mm) Fator k., PMP (mm)
Mcdia Anual (mm)

Boca da Caatingza 01443000 856 22,08 15,65 431,20
Manga 014430m 746 15,17 16,09 IRAET
Carinhanha 01443002 79.7 20,16 15,83 399,90
Sdo Gongalo 01444000 881 24,82 15,55 474,00
Capitdnea (Virzea da Larga) 01444001 376 23,62 15,57 45538
Juvenilia (Escola Caio Martins) 01444004 81 22,94 15,83 44413
lagoa das Pedras 01444005 956 23,55 15,26 455,04
Fazenda Porto Alegre 01444017 928 30,01 15,37 55409
Colbniado Jalba 01543002 776 18,62 15,97 37493
Janaiba - Colonizacio Il 01543013 749 18,12 16,08 366,27
Séo Francisco 01544012 90,7 19,61 15,45 39375
Pedras de Naria da Cruz 015344017 815 23,08 15,81 446,48
SZo lodo da Ponte 01544019 76,3 20,45 16,02 403.89
Arincs 01546000 88 17,69 15,55 363,23
Capitdo Enéas 01643020 90 24,42 15,48 46794
530 JoZo da Vereda 01644028 224 19,823 15,78 38521
$du Rumdou 01645000 393 22,39 15,50 436,50
Santo Inacio 01645002 922 14,45 15,39 31464
Bama do Escuro 01645003 263 15,03 15,62 33665
Vilz Urucula 01645005 366 20,18 15,61 401,58
Cachoeira da Mateiza 01645009 876 26,80 15,57 50483
Fazenda Agua Branca 01645012 101,38 26,70 15,04 503232
Porto dos Pogdes 01646000 738 20,56 16,13 40537
Lnai 016460 an,? 16,31 1547 34747
Santo Antonic do Bogueirdo 01646003 375 16,96 1557 351,71
Varzea da Pzlma 01744009 327 19,69 15,76 39313
Lassance 01744010 312 18,05 15,82 366,85
Caalinga 01745000 9338 17,76 15,33 366,04
Cachoeira do Pareddo 01745001 94 4 21,38 15,31 42173
Porto Cavalo 01745007 982 25,93 15,17 491,55
Porto Extrema 01746001 108,1 27,45 14,88 51462
Santa Rosa ( Porto Buriti) 01746002 347 15,20 15,63 32315
Ponte BR-040 ( Rio da Preta) 01746006 783 14,01 15,94 301,69
Ponte BR-040 (R. Paracatu) 01746007 88,2 19,54 15,55 39207
Guarda-Mor 01747005 958 22,52 15,26 43947
Usina Paradna 01843000 7806 16,53 15,93 341,86
Gouveia 01843002 a7 23,92 15,59 460,03
Santo Hipalito 01844001 424 21,60 15,78 43322
Presidentle Juscelino 01844009 76.6 12,25 16,01 27272
Ponte do licnio (Jusantz) 01844010 345 25,68 15,69 43743
Corinto 01844017 237 24,14 15,72 463,20
Fazenda Sdo Felix 01845002 375 18,63 15,57 377,70
Lagoa do Gouveia 01845004 9538 21,23 15,26 41975
Sdo Gongalo do Abacté 01845013 99,2 24,70 15,13 473,00
liros 01845014 843 15,41 15,70 32622
Major Pnrro 01846003 8272 18,89 15,78 380,29
Presidente Olegario 01846005 93 27,45 15,13 51451
Ponte Firme 01846016 99 21,69 15,14 42729
Leal de Patos 01846017 371 21,31 15,59 41937
Min. Morro Velhc 01943000 993 27,96 15,13 522,28
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Sabara 01943006 93,8 2436 15,33 467,27

Vespasiano 01943009 83,9 19,24 15,72 386,25

Caeté 01943010 97,1 2438 15,21 467,87

Caixa de Areia ma43na? 106h,4 JR.37 14,87 L7833
Taguaragu 01942022 90,6 21,11 15,15 117,27

losg de Melo (Nova Unido) 01942024 02,8 24,16 15,27 464,20
Vau da Lagua 01943035 20,8 18,78 15,45 380,90
Ponte Nova do Paraopeba 01944004 90,5 2291 15,46 44472
Fazenda Escola Florestal 01944007 88 21,02 15,55 415,00
Pedro Leopoldo 01944009 80,2 17,48 15,86 357,48
Horto Florestal (Paraopeba) 01944010 89,9 27.18 15,48 510,72
Jaguaruna (Onca do Pitangui) 01944011 87.8 20.02 15,56 399,39
Velhn da Taipa 0194401 92,3 23160 15,79 443,76
Fazenda Vargem Bonita 019410241 83,9 25,55 15,72 185,12
Barro Preto 01944026 95,7 2747 15,26 514,94
Jualuba 01944027 99,2 25,11 15,13 479,08

Ponte da Taquara 01944031 85,4 24,38 15,66 467,07
Pitangui 01944032 99,6 24,56 15,12 470,80

Mateus Leme 01944048 96,5 19,91 15,23 399,71
Papagaics 01944049 947 2591 15,30 491,12

Betim 01944055 85.4 16,62 15,66 345,60

Fortuna de Minas 01944059 95,2 2022 15,28 405,15
Barra do Funchal 01945002 84,5 20,31 15,69 403,25
Cstagio Alvaro da Silveira 01945004 86,9 17,51 15,60 153,95
Bomn Despacho 01945008 1C7,2 25,23 14,84 481,66
Dores do Indaia 01945019 95,4 22,27 15,27 433,50
Abaeté 01945035 95,5 18,15 15,27 372,62
Taguaral 01945037 94,4 16,47 15,31 345,63

Porto das Andorinhas 01945038 90,4 27,33 15,46 512,93
Marztinho Camgpos 01945029 90,9 2023 15,44 403,24
Tapirai 01946000 882 1716 15,55 354 97

Sio Gotardo 01946009 95,6 241,07 15,26 163,08

Lagoa Grande 02043002 93,2 27,60 15,36 517,02

Riu do Peixe 02043004 99,5 24,44 15,12 469,10
Conselheiro Lafaiets 02042005 87,6 1/,31 15,0/ a20/,1/
Congonhas 02043013 83 21,50 15,75 421,63
Repreza das Codcrnas 02043042 102,5 29,71 15,01 548,45
Represa do Migueldo 020432043 101,8 2821 15,04 525,91
Itatina 02044002 86,9 15,35 15,60 326,32

Carmn Cajuni 02044003 81,7 16,79 15,57 341,35
Divinopolis 02041006 91,1 22,30 15,11 135,23

Cntre Rios de Minas 02044007 88,4 22,27 15,54 434,45
Melo Franco 02044008 84,9 14,11 15,68 306,08
Fazenda Campc Grande 02044009 83,5 14,82 15,54 218,80
Ibirité 02044012 100,3 30,23 15,09 556,48

Farenda Benedito Chaves 02044016 89,3 20,35 15,50 404,87
Fazenda Vista Alegrz 02044019 83 19,72 15,55 394,76
Calambau 02044020 89.9 14,34 15,48 31184

Alto da Boa Vista 02044021 94,5 22,23 15,12 435,62
Fazenda Curralinho 02044024 0g,2 22,28 15,17 435,07
lNszenda Coqueiros 02044026 86,8 17,53 15,60 360,26
Usina Jodo Ribelro 02044040 83,2 24,03 15,55 461,73
tazenda Laranjeiras 02044041 93,1 17,03 15,36 354,69
Carmo da Mata (ETA) 02044042 99,3 2817 15,13 525,43
Estiva 02044043 16,2 20,14 14,88 405,83
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Serra da Saudade 02044047 869 16,34 1560 34175

Jardim 02044052 935 17,67 1534 364,56

Escola de Veterinaria 02044053 99,2 26,42 15,13 49901
Bambui 02045001 286 22,32 15,53 43532
lguatama 02045002 817 20,71 15,80 403,99
Lamcunier 02045005 982 26,85 15,17 50542
Arcos (COPASA) 02045010 101,28 27,34 1504 51291
Lagoa da Prata 02045011 107,6 23,16 14,83 53992
Piumhi 02045012 96.7 26,32 1522 49743

Santo Antonio do Maonte 02045013 953 21,52 15,23 43021
Fazenda Ajudas 02046007 865 21,72 15,61 42567
Vargem Bonita 02046013 Q45 17,98 15,31 369,75

A variabilidade das estimativas de PMP constitui umportante indicativo das
caracteristicas de variacdo do limite superior plecipitacdes diarias. Contudo, a
distribuicdoa priori para o limite superior certamente ndo € idéntidestiibuicdo das
estimativas de PMP, uma vez que as mesmas forahzaces em regides com
diferentes caracteristicas climaticas e hidrometégrcas. Por outro lado, é razoavel
supor que o histograma teria forma semelhantejyabsgente com menor variancia, se
tais caracteristicas fossem similares. Com bassesemgumentos e assumindo que a
PMP local € um estimador conveniente para parece plausivel admitir que a

distribuicdo gama seja adequada para modelar tarabdistribuicéca priori do limite

superior.
0,008
—— Distribuicdo gama

0,006 - s \-. - - Distribui¢éo normal
2 /" \
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Figura 4.1 — Histograma de frequéncias das estimativas de PMP de 1 dia em Minas
Gerais
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A funcdo densidade de probabilidade de uma varidigttibuida de acordo com o

modelo Gama, a qual serd denotada por GAM(p,,B)com parametro de escala

L OR. e parametro de formadR,, é dada pela seguinte equagao:

MPCIE %x‘” exp- ), x>0 (4.1)

Adotada a distribuicdo gama de dois parametros adistabuicdoa priori do limite

superior, faz-se necessario estimar os parametosi@ma. Uma vez que ndo ha
momentos amostrais disponiveis para a estimagapatémetros, dado que ndo ha uma
série de PMP’s na bacia em estudo, pode-se deseadurcdo gama por meio de duas
caracteristicas: o coeficiente de variacao regi(@¥)) e a frequéncia empirica de nao-

excedéncia da PMP local.

O coeficiente de variagao regional fornece a estnmalo parametro de forma. Pelo

método dos momentos, tem-se:

1
CV? (4.2)

p=

O parametro de escala pode ser estimado admitindo-se uma probabilidkdeéo-

excedénciap para a estimativa local de PMP, ou seja, 0o paramgt¢ve ser tal
queP(a < PMP|,0, ,6’) = p. Associar uma probabilidade de ndo-excedéncia &P,

contudo, € uma tarefa complexa, mesmo quando @s@goniveis a melhor informacéo
hidrometeorolégica e ferramentas adequadas paralagsin. Diante do exposto, a
alternativa para se determinar uma probabilidadi n&o-excedéncia da PMP local
também pode ser fundamentada na analise regioassel\tontexto, a ideia € se atribuir
uma frequéncia de ndo-excedéncia empirica a estanlacal da PMP, com base em
sua posicao de plotagem no conjunto de 118 estiazatie PMP. As estimativas de
PMP foram normalizadas pela chuva média anual, objetivo de se extrair a

influéncia climética da anélise.

A adocédo de um modelo probabilistico ilimitado p@&sumir a incerteza relacionada ao
limite superior pode parecer incoerente. Tal exg@d, contudo, permite que se

considere incrementos de qualquer magnitude ao slalceferido parametro. Em outras
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palavras, ndo se faz necessario ao especialistarever,a priori, um valor finito ao
limite superior, o que indiretamente traduz a falea conhecimento prévio sobre o
mesmo. A0 mesmo tempo, uma distribuicdo com caxydanencial, tal como a gama,
atribui probabilidades bastante reduzidas aquedéses de precipitacdo considerados
implausiveis nas bacias em estudo, o que faz camagquestimativaa posteriorido
limite superior se situem em uma faixa de magngut®camente mais realistas, em
especial quando se tem em vista que, via-de-ragralturas de precipitacdo observadas
sao significativamente inferiores as estimativa®N#P e agregam pouca informacéo a

andlise quando da aplicacdo do teorema de Bayes.

Para os demais parametros, a auséncia de relaef@ abm o fendmeno fisico faz com
que sejam empregadas as chamadas distribuigdegriori nédo informativas
caracterizadas por atribuir massa praticamente tamies ao longo do espaco
paramétrico. Essas distribuicbes ndo agregam conéeto prévio a analise. Detalhes
adicionais acerca das distribuic@epriori serdo apresentados no capitulo 5.

4.2.2 Construcao do limite superior para a bacia do rio Anerican

A segunda aplicagdo do método proposto nesta tgersalizada na bacia do rio

American, na barragem de Folsom, no estado ameridarCalifornia. O interesse da

referida aplicacdo reside no fato de que a bacaypaim conjunto de estimativas de
paleocheias que podem atestar a adequacdo dasseipdéadmitidas na presente
pesquisa e constituir um indicativo da qualidadealgdo método apds a geracdo das
curvas de quantis de enchentes. Também nessa ldaciana estimativa de PMP

meteorolégica e um amplo banco de dados pluviocoétriContudo, em algumas das
séries temporais das 5 estacfes empregadas namidatgio da chuva média

espacializada, foram verificadas inconsisténcifall@s nos registros, o que limitou o

tamanho da amostra utilizada na geracao estocégtichuva a 35 anos, compreendidos
entre 1961 e 1995.

A construcado da distribuic priori para o limite superior das precipitacdes na bacia
do rio American é realizada de maneira semelhamiela empregada na bacia do rio
Para. A principal distingdo entre as aplicacdeu& go estado da Califérnia, hd um
conjunto de 39 estimativas de PMP meteoroldgicaguais constituem a amostra para

a determinacdo do coeficiente de variacdo regiatealo. Estimativas de PMP
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meteoroldgica sdo determinadas em funcdo das @desagespectivas bacias. Dessa
forma, € necessario se empregar curvas alturagéiragdéo (ou DAD, do acrébnimo em
inglés paraDepth-Area-Duratioly para se transpor as estimativas de PMP a bacia d
rio  American. Foram empregadas aqui as curvas DADntidas no
“Hydrometeorological Report n°® 59 - Probable MaximBrecipitation for Californid
(USACE, 1999), publicado por um conjunto de érgdosgoverno americano que
engloba o NOAA National Oceanic and Atmosphere Administratienp U. S. Army
Corps of Engineers. Os valores das estimativasMieé pPara cada bacia empregada, ja
corrigidos para a area da bacia do rio Americam,Fatisom, sdo apresentados na
Tabela 4.2.

A Figura 4.2 apresenta o histograma de frequérasasdtimativas de PMP de 1 dia para
a bacia do rio American, em Folsom. Sdo mostradadbém as distribuicdbes gama
(linha continua) e normal (linha tracejada) ajuasado conjunto de estimativas, e cuja
aderéncia é atestada pela néo rejeicdo da hipowdseno teste de Kolmogorov-

Smirnov, ao nivel de significancia de 5%. Ainda qu#&os os modelos sejam razoaveis
para modelar as estimativas de PMP, somente abdisho gama serd usada nesse

contexto, tendo-se em vista 0s argumentos apresente item 4.2.1.

A distribuicdoa priori para o limite superior das precipitacdes diar&aé sambém uma
gama nessa aplicacdo, e seus parametros sera@adestimle maneira idéntica aquela
descrita para a bacia do rio Para: o parametroodeaf sera obtido por meio do
coeficiente de variacao regional das estimativa®PM®, e o parametro de escala por
meio da probabilidade de né&o-excedéncia da estimmatiocal de PMP,

adimensionalizada pela chuva média anual.
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Tabela 4.2 — Estimativas de PMP meteoroldgica em bacias da Califérnia, reduzidas
para a area da bacia do rio American, em Folsom

Resiio E smeiio Area Area EMP PR £ o [Ny
B ’ fmill HiTR JEEaN HEST 100} rediwida D 10md2% Folsom
Northeast Clear lake T3 1895 5 5 7195 1733 125.5¢ 13558
xcrm_ast\iﬁskE}w‘n M2 :'-_21_ Eq:[l-l RHE R EI@J_EI f_l[l:'-:g' 41752
Trint §i2 1783 1383 0541 1738 EERN ]
SlvPark 1~ H R I I | 1.84] 2547
Simra  Stempede 130 333 13,24 33550 1853 J8ETE
Shasta 3027 i 1224 5121 15318 185 32
Coomra Loma 107 275 14 33550 12M0 335,50
Litde Panaciae 52 212 11,01 1TeEs 1828 301,52
Sanl-as 83 214 14,38 37053 24028 209.0¢
.. Los Danes 173 4402 12,35 318,55 1531
Vdlew . N o
< Nangicello i 1468 12, 09,58 0494
wew Mlplores EHE 23352 14,21 349,93 14543
A ERE] 2518 1=,z -50.09 14837
Friart 1341 4142 12,98 a3 Jahl
Oreze 1018 0418 22 38,80 14897
Lawo 144 1,153 28 550,41 14897
Glemm Anne 1,55 1413 243 575,10 14897
Casites KL 111 273 §89mn 1422
Sudherl and k4| 123 13,39 -9231 1903
SanVicere g 135 12,82 2345 1570
Sweets gter 58 22" 1290 s2a4d 1851
Lower Oty a3 248 15,99 345,98 1858
T el ane al a5 198 49315 NRS:
MJlorena 194 281 25 318,81 15818
EBarre:l:sle v ER ] 18,77 “1.58% 1811
Soutrrest Sepulieca 1ig 442 12,82 s Q82"
ITansen 117 EH 28,72 233 R
Seyen Oabs 1= 437 2z71 455035 1519
ElCazen 154 455 18, 32 =117 1518
Eenstaw R 24 1=+ -42.05 1511
Sama Fe 2-5 543 2a.93 TH3.9% 3,793
Lake Eodges I3: 533 12,85 521235 U, U
Whither Xarrow ki T 185,42 5487 1784
Bradhwy 407 117¢ 23080 §57 29 1743
Sanm X Eroptita il 1342 11,18 8125 1721
Twitohell 1133 RERH] 12,80 75454 1581
Prado Dz 2243 Az 12,18 30845 1507

0,007
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— Distribuicdo gama
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Figura 4.2 — Histograma de frequéncias das estimativas de PMP de 1 dia no estado
da Califérnia
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4.3 Calibracdo dos parametros do modelo Rio Grande de
transformacé&o chuva-vazao

O problema de calibracdo de parametros de modeltsudsformacao chuva-vazao tem
sido objeto de grande interesse na comunidade ifgantem especial devido a
constatacdo de que os métodos mais difundidos pessexto, tais como o método de
minimos quadrados, sao, frequentemente, incapazemslatificar corretamente os
valores dos melhores conjuntos de parametros. Deeimageral, esses meétodos
baseiam-se em fortes hipoteses para o comportanmaweo residuos, tais como
distribuicAo Gaussiana, independéncia e homocettksle, as quais sao
frequentemente violadas apos a calibragdo. Alésodis bastante usual que diferentes
conjuntos de parametros conduzam a desempenhdarssma calibracdo, o que torna

a determinacao do “melhor” conjunto de parametroa tarefa complexa e subjetiva.

O emprego de métodos Bayesianos tem trazido graawkescos ao tratamento do
problema de calibracdo de pardmetros de modela®ldgicos, uma vez que os
mesmos ndo se concentram em buscar valores Otan@® vetor paramétrico, e sim na
obtencéo de distribuicd@sposteriorique sintetizam o comportamento probabilistico de
cada parametro apos a calibracdo e fornecem marasquantificacdo das incertezas
relacionadas a suas estimativas. Contudo, grantie ¢geesses modelos ainda apresenta
severas limitacdes relacionadas ao tratamento fatenbuncdo de verossimilhanca. O
método GLUE (Beven & Binley, 1992), por exemploaliza a quantificacdo da
verossimilhanca de maneira subjetiva, por meiondécés de qualidade de ajuste em
lugar de um modelo estatistico tedrico, o que, dima analise, impede que as
hipoteses admitidas na modelagem sejam testadaassteriori (KAVETSKI et al,
2006).

Em vista do exposto, é conveniente conferir um guoestatistico formal a inferéncia
dos parametros do modelo Rio Grande, de maneira aesficar, a posteriorj a
adequacdo do modelo de residuos assumido na calbrila presente pesquisa, sera
adotado o modelo proposto por Schoups & Vrugt (2@&L@omeado por Silvat al.
(2014) por funcao de verossimilhanca generaliz&laeferido modelo baseia-se na
seguinte equacao de regressao:

y=E+e (4.3)
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na qualyé um vetor conN valores observados de vaz&og um vetor com as vazdes

médias correspondentesee um vetor de residuos aleatdrios com média zeoee
incorpora os erros relacionados a medicao de vaadsimputse a estrutura do modelo
hidrologico.

Para um dado modelo de simulacdo chuva-vdgamuja estrutura é sintetizada pelo

vetor paramétricdd, , as vazdes medias correspondentes aquelas olesemadem ser

expressas, em funcédo do tempo, da seguinte maneira:

E, =Y, (X6, )14 (4.4)

na qualY,, € uma funcdo doshputs X e dos parametros},, e y € um fator

multiplicativo que sumaria o viés introduzido nz&a modelada pelas diversas fontes
de erro na simulacéo hidrolégica. A parametrizgp@posta para tal multiplicador é a

seguinte:

H = exdlthh,t)
(4.5)
onde 4, € um parametro a ser inferido dos dados e cujotané amplificar a néao-

linearidade na resposta esperada da simulacaddyara.

Com relacdo aos residuos na equacgdo 4.3, os mesioosisualmente assumidos

homocedasticos, independentes e identicamentédisivs de acordo com um modelo
GaussianoN(O, aze). No entanto, essa hipotese raramente se verificamicacoes

praticas (KAVETSKIet al, 2002; KAVETSKIet al, 2006a; SCHOUPS & VRUGT,
2010; SILVA et al, 2013). Para contornar esse problema, Schoupsugt\(2010)

preconizam o uso de um modelo capaz de acomodarrelagdo temporal, a nao
normalidade e a heterocedasticidade dos residutengo da simulacdo. Tal modelo

pode ser expresso da seguinte maneira:
@, (B)e = 0,4, na quala, ~ SEF0,1¢, ) (4.6)

onde dJP(B) € um polindmio autoregressivo cgnparametrosy, B € um operador de

defasagem do tip@'e, =¢e_,, 0, € o0 desvio padrdo no temp@ a, € um erro aleatorio
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independente e identicamente distribuido, com megdia e desvio padrdo unitario,
descrito por uma distribuicdo exponencial potémsisimétrica (SEP, do acrénimo em
inglés paraSkew Exponential Powercom parametrog (assimetria) e8 (curtose),
cuja funcdo € acomodar a ndo normalidade dos kEsidD modelo distributivo é

eXpresso por:

(at|q‘ B)= f {_1 W, exp{— cﬁ‘aﬁ‘(ﬂﬂ)} (4.7)

sendoa,, :f_Sig”(”‘””"a‘) ><(,u£ +0’5at), e i;,0,,Cc;,W, sdo valores calculados a partir
da assimetriaé e da curtosef. A distribuicdo sera simétrica s=1, assimétrica
positivamente sef >1 e negativamente sé <1. Caso ocorra simetria, 0 modelo
probabilistico se converte em uma distribuicdo arnie quandof =-1, em uma
distribuicAo Gaussiana quang®=0e uma distribuicdo de Laplace quangb=1.
Nesse contexto, os parametrds e Breduzem as limitacdes da hipotese de erros
Gaussiano. Em particular, valores ¢&> Oresultam modelos probabilisticos com

caudas mais pesadas que a distribuicdo normal, efsde que pode ser de grande
utilidade para tornar a inferéncia de parametrois medusta com relacédo a presenca de
outliers (SCHOUPS & VRUGT, 2010).

O modelo autoregressivo de ordgmassumido na equacédo 4.6 tem por objetivo
descrever a dependéncia e autocorrelagdo entre rms @a simulagdo. A
heterocedasticidade, por sua vez, € explicitamet@porada ao modelo fazendo-se

com que o desvio padréo varie com as vazfes méglida seguinte maneira:
o, =0,+0,E (4.8)

onde g,e o, constituem, respectivamente, o intercepto e anagiio do modelo de

desvio padréo e séo inferidos dos dados.

O logaritmo da funcdo de verossimilhanca genemddizaentdo dado por:

L( Y) n><Iog ZIoga cﬁZ‘ag‘lﬂ (4.9)
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Para obter a distribuicdo conjunta dos parametimsmaddelo hidrolégico e dos
parametros do modelo de residuos foi empregadgarittho DREAM (do acrénimo
em inglés pardifferential Evolution Adaptive Metropo)isproposto por Vruget al

(2009). A premissa basica desse método consiste siemular varias cadeias
paralelamente, com intuito de se explorar de manemais completa o espaco

paramétrico. Durante a evolucdo para a distribuggdmosteriorj o algoritmo ajusta

automaticamente a escala e orientacdo da distiibude referéncia propostq({.), 0

que resulta em maior eficiéncia na simulacdo deiloliscbes alvo complexas, néo
lineares ou mesmo multimodais (VRUG@T al, 2009). Para detalhes adicionais acerca
do algoritmo DREAM, sugere-se reportar aos tralmlt® Vrugtet al (2008, 2009) e
Vrugt & ter Braak (2011).

O codigo utilizado no procedimento de calibracéodesenvolvido por Silvaet al
(2014), a partir de uma biblioteca implementadaaitlaume & Andrews (2012) para
o software R e de rotinas em Fortran que realizaimtgse hidroldgica do modelo Rio
Grande (EHR/UFMG, 2001). O referido codigo foi eegado na presente pesquisa
sem modificacdes. A inicializacdo do algoritmo délracdo requer a especificacdo de
informacgdes relacionadas ao modelo hidrologico @racesso de simulacdo MCMC.
No caso do modelo Rio Grande, € necessario fornaseséries de precipitacao,
evaporacao e vazdes para o periodo de calibragizitsado, além do coeficiente
relacionado a forma da bacia para obtencéo dodraimea unitario de Clark. J4 no caso
das simula¢gées MCMC por meio do algoritmo DREAMpascipais informacdes sao
listadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Informacgfes necessarias a utilizacdo do método DREAM
Simbolo Descricas
func.typt Especificacédo da funcdo de verossimilhanca a seiderada
pars Lista com 0 nome e respectivos intervalos de iagartlas variaveis aleatérias
nseq Numero de cadeias avaliadas em paralelo
ndraw Numero maximo de iteracdes
burn-in  NUumero de iteracfes desconsideradas ao inicionlsagiao
Intervalos entre avaliagfes da funcdo de verodmamgh utilizados
para composi¢ao da amostra

Rthres Estatistica de Gelman-Rubin para diagnostico deergéncia
Fonte: Silva et al. (2014)

thin.t
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Cabe ressaltar que no algoritmo empregado nestpuigas todas as distribuicoes
priori, sejam elas do modulo de producdo do modelo Rand& ou da funcdo de
verossimilhanca generalizada, sdo uniformes. Essan& limitacdo imposta pela
estrutura de construcao do algoritmo DREAM. Padaaama das aplicacdes previstas
nesta tese, nominalmente, nas bacias do rio Rar8Jiras Gerais, e do rio American,
no estado americano da Califérnia, foram avaliadapartir de caracteristicas dos
hidrogramas observados, as faixas de variacdo owengenientes para os referidos
parametros, tendo-se em vista a qualidade de agdibre a convergéncia do algoritmo

de calibracéo a distribuicdo conjuat@osteriori

Nas aplicacdes descritas nos Capitulos 5 e 6, foomsiderados periodos de calibragéo
e validacdo de 5 e 3 anos, respectivamente. Aagaalida qualidade de calibracéo €

efetuada pelos seguintes indices:

» Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), dado pela seguequacao:

n

2
Z (qsim,t - qobst)

NS=1-1L (4.10)

Z (qobst - q;sj

t=1

na qual qg, € O, denotam, respectivamente, as vazdes simuladaervaba no

intervalo de tempg, e g, corresponde a vaz&o média observada;

* Raiz do erro quadratico médio (RMSE), dado pelaistg equacao:

13 2
RMSE= h D (G = e )ZT (4.11)

t=1
cujanotacacé similara da equacaé.10

* Relacgao entre volumes simulados e observados (Rd)p pela seguinte equacao:

Z qsim,t

RV=13 (4.12)
i=1

qobst
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cuja notacdo é similar a das duas equacdes aeror

» Coeficiente de correlacdo de Peargon dado pela seguinte equacgéao:

Z[qsim,t - cgnj[qobst - CESJ

- t=1

(£ ]

na qualq,,, € d, denotam, respectivamente, as vazdes simuladaesvada no

(4.13)

intervalo de tempd, e g, € g, correspondem, respectivamente, as vazées médias

simulada e observada.

O célculo dos indices de qualidade de calibragérealizado considerando-se a moda
das distribuicbes marginaasposterioridos parametros do modelo Rio Grande.

Em adicdo aos indices de calibracdo, sera avaieadbém a adequacédo da funcdo de

verossimilhanca adotada, por meio das seguintésesgraficas:

» Hidrogramas simuladowersus observados, para os periodos de calibracdo e

validacao;
* Vazodes simuladagersusvazdes observadas, ordenadas de maneira crescente;

» Residuosrersusvazdes simuladas, cujo intuito € verificar a hmtedasticidade dos

erros;
» Autocorrelacdo dos residuos; e

» Ajuste dos residuos normalizados ao modelo digivibUSEP. Para essa analise,
serdo empregadas as modas das distribuigdpesteriori como estimativas dos

parametros da funcéo densidade de probabilidagmgta.

4.4 Construcao das curvas de quantis de enchentes

A etapa final do método é relacionada a constraig&ocurvas de quantis de cheias e
avaliacao das incertezas associadas aos mesmasnpaa@junto de tempos de retorno
especificados, a saber, 2, 5, 10, 25, 50, 100, 5000, 5.000 e 10.000 anos. Essa etapa
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constitui, em Ultima analise, o objetivo princigil presente tese. Nesse ponto seréo
combinadas séries de precipitacdo diaria obtidas oomodelo misto de geracdo
estocastica com as realizacbes da distribuicdountanp posteriori dos parametros

obtidas na calibracdo do modelo Rio Grande.

Para cada uma das bacias hidrograficas em esteddp geradas 1.000 séries de
precipitacdo diaria de tamanho 10.000 anos, confli@wdo modelo misto de geragéo
estocastica. Séries com o referido tamanho, deimaageral, contemplam as chuvas de
projeto empregadas no dimensionamento de granddedeees e estruturas de
contencdo de enchentes e, assim, sdo suficientasogaobjetivos desta pesquisa.
Contudo, em funcao de andlises mais especificae-p® utilizar séries de precipitacao

de maior tamanho.

A calibracao via algoritmo DREAM fornece a desavigiobabilisticaa posterioridos
parametros do modelo chuva-vazdo. Para cada umsedas de precipitacdo geradas,
serdo sorteados 1.000 conjuntos de parametrostidodicdo conjunta posteriorj 0s

quais serdo empregados na geracao de sériescsiatéd vazao.

A seguir, serdo construidas curvas de quantis g@r000 séries sintéticas de vazao
associadas a cada série sintética de precipitag&draidos os valores médios para cada
quantil de interesse. Essa curva média sera adsocasérie de precipitacdo em

consideracao e assumida como uma realizacdo partdas cheias maximas anuais na

bacia. Esse processo € repetido para todas as sétieticas de precipitacao.

De posse das 1.000 curvas médias de quantis d& sleeq entdo estimada uma curva
média global e serdo calculados os intervalos efgitnfidade de 95% para os quantis de
interesse, de maneira a se caracterizar as inasrgssociadas a cada estimativa. A
curva média sera também utilizada na comparacaococbims meétodos de estimacao de
cheias, tais como anélise de frequéncia local mmaly analise de frequéncia com uso
de paleocheias, método pico-volume e outros estutsestimacdo indireta de

enchentes, com intuito de se avaliar o desempeobalglo método proposto.
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5 APLICACAO DO METODO A BACIA DO RIO PARA
5.1 Caracterizacdo da bacia do rio Para, em Ponte d o0 Vilela

A primeira aplicacdo do método sera realizada w&lmo rio Para, no estado de Minas
Gerais. A escolha dessa bacia € fundamentada maegdisponibilidade de dados
pluviométricos e em um expressivo conjunto de estudo contexto de geracdo

estocastica de precipitacao diaria e com o modigldsRande.

A bacia do rio Parad encontra-se inserida no potigoomposto pelas coordenadas
geogréaficas aproximadas de 19°10" e 20°45 deuldgitsul e 44°15 e 45°20’ de
longitude oeste, e possui uma area de drenagenprdeimadament&222%m?. Os
principais afluentes do rio Para sdo os rios Sao &odo Peixe, pela margem direita, e

0s rios Itapecerica, Lambari e do Picéo, pela nmarggguerda (LIMA, 2004).

As nascentes do rio Para localizam-se no munici@iBezende Costa, nas vertentes das
serras da Galga e da Cebola, em uma altitudéld®m. O curso d’agua apresenta um
desenvolvimento longitudinal de803Xm, no sentido predominante SE-NW, das
nascentes até a foz no rio Sdo Francisco, em uimadal de 590m, a localiza-se no

limite entre os municipios de Pompeu, Abaeté eiktastCampos.

A bacia de estudo, mostrada na Figura 5.1, estlizada a montante da represa de
Carmo do Cajuru e abrange uma area de 1680. O curso d’agua principal possui
comprimento de 76km, até a estacdo fluviométrica de Ponte do Vileladi@o
40130002), a qual € operada pela Companhia Eneagidi Minas Gerais (CEMIG).

Uma caracteristica marcante da bacia selecionadfoée sazonalidade verificada ao
longo do ano hidroldgico. De fato, 86% da precidtamédia anual se concentram na
estacao chuvosa, compreendida entre os mesesuteamatmargo. Os 14% restantes se
distribuem de maneira bastante irregular ao lorggondeses da estacao seca.
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Figura 5.1 — Localizag&o da bacia do rio Para, na estacdo de Ponte do Vilela

(40130002)

O perfil longitudinal do rio Para é apresentadoFmura 5.2. Nessa figura constam
também os principais tributarios do curso d'agus, estacfes fluviométricas em

operacao e os reservatorios artificiais existentes.
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Figura 5.2 — Perfil longitudinal do rio Para

Fonte: Pinheiro (2009)
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5.2 Estacgbes pluviométricas, fluviométricas e evapo  rimétricas
utilizadas no estudo
O trabalho de Lima (2004) constituiu a fonte eletaerde dados pluviométricos,
fluviométricos e evaporimétricos para a aplicacaar@etodo proposto na bacia do rio
Para, em Ponte do Vilela. A autora realizou umresit® procedimento de consisténcia
e preenchimento de falhas de dados, tanto pluvitcostquanto fluviométricos. Em
vista do exposto, ndo foram realizadas aqui av@@sgmais detalhadas acerca da
qualidade dos dados. Com o intuito de se realixar comparagcao com os resultados de
geracgdo estocastica de precipitacdo diaria dadefautora, adotou-se o mesmo periodo
de observacdo de dados pluviométricos, compreendittce janeiro de 1942 e
dezembro de 2002.

A determinacado da chuva média espacializada na daciio Para, em Ponte do Vilela,
foi realizada a partir do método dos poligonos Hessen. As estacdes utilizadas no
estudo séo apresentadas na Tabela 5.1, com astrespdéreas de influéncia.

Tabela 5.1 — Esta¢des pluviométricas utilizadas para determinagéo da chuva média
espacializada na bacia do rio Para, em Ponte do Vilela. Fonte: Lima (2004)

Estacéo Cddigo Area de influéncia
Carmo da Mata 2044005/2044042 9,5
Fazenda Campo Grande 2044009 64,0
ltaguara 2044036 26,5
Total 100,0

A Tabela 5.2 apresenta as estacdes evaporimétritasdas na presente aplicacéo,
bem como o periodo de observacéo de dados das messastacbes empregadas nao

se localizam no interior da area de estudo, masegies proximas.

Tabela 5.2 — Esta¢fes evaporimétricas utilizadas no estudo. Fonte: Lima (2004)

Estacéo Cdbdigo Periodo de dados
Trés Marias 1845009 10/1985-05/00
Porto Para 1945017 01/1973-11/1999

Por fim, os dados fluviométricos foram obtidos déaedo de Ponte do Vilela jusante
(40130002), pertencente a rede hidrométrica da @Ml
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5.3 Distribuicéo a priori para o limite superior

A estimativa da PMP meteorologica de 1 dia na bdeigo Para, em Ponte do Vilela, é
de 340 mm (LIMA, 2004). De acordo com o procedirnezdpecificado no item 4.2.1, a
distribuicAo gama ser4 empregada para modelarcastemas com relacdo ao limite
superior. Dessa forma, torna-se necessario estonaoeficiente de variacdo e a

probabilidade de ndo-excedéncia da PMP local.

O coeficiente de variacdo estimado para o conjul@oll8 estimativas de PMP
estatistica é igual a 0,154. Ja a frequéncia deeréadéncia empirica, estimada com a
posicdo de plotagem de Weibull, é igual a 0,05EirAsa distribuicda priori eliciada

para o limite superior & ~ GAMA( 42166;0094), denotada por modelo .

Adicionalmente a esse modelo, foi considerada ustaliiicdo ndo informativa para o
limite superior. Tal distribuicdo € incluida conobjetivo de se efetuar a analise sob a
perspectiva de que o decisor ndo tem a informac@oiori ou ndo compartilha da
opinido que a PMP tem uma associacado direta comite Isuperior. O modelo néo

informativo adotado no presente trabalho € umarilistdo gama com grande
variancia, a ~ GAMA(J,O:LOX10‘8), denotada por modelo Il. Cabe ressaltar aqui que a

parametrizacdo do software WIinBUGS (Lumet al, 2000) € distinta daquela
usualmente empregada em pacotes estatisticos, eangue, em lugar da variancia, o

referido software faz uso da preciséo na especéicae parametros de modelos.

A Tabela 5.3 apresenta as principais caractersstiea distribui¢cdes utilizadas como

especificacaa priori para o limite superior.

Tabela 5.3 — Pardmetros e caracteristicas das distribui¢cdes a priori do limite superior
Distribuicéo
a priori
I 42,166 0,094 448,6 445,0 0,154 69,1
I 1,000 1,000x1(° 1,000x1¢ 6,900x1( 1,00 1,000x1¢

Pa B Média Mediana CV, DP

5.4 Estatisticas a posteriori

5.4.1 Modelo LN4

Para o modelo, a distribuic@oposterioridos pardmetros € proporcional ao produto da

funcao de verossimilhanca pela distribuigdariori, ou seja:
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pelx)ar plxe)p(a)p(u)p(o) (5.1)

onde p(X©) é a fungao de verossimilhanga(r) é a distribuiaa priori para o limite

superior dada pelos modelos | e Il do item 5.3(g) e p(o) s&o, respectivamente, as

distribuicGesa priori dos parametrog: e o .

A interpretacdo dos parametrps e o, respectivamente a média e o desvio padrao da

variavel transformada LN4, em termos hidromete@iclis € uma tarefa complexa.
Com efeito, € extremamente dificil encontrar redscévidentes entre esses parametros
e caracteristicas das bacias de interesse. Dassa, feerdo especificadas distribuicdes

a priori ndo informativas para os mesmos. Uma vez gusode assumir qualquer valor

real ec € sempre positivo, admitiu-se uma distribuicdamamao informativa para o

primeiro e uma distribuicdo gama nao informativeapgasegundo, ou seja:
4~ NORMAI(1010x10¢) e o ~ GAMA 1010x10°®).

A solucéo da equacao 5.1 envolve o calculo de naiegnultidimensionais complexas,
as quais, via de regra, sdo impossiveis de serédaskpor meios analiticos. O modelo
LN4 se insere nessa categoria. A alternativa aiagdo analitica sdo os algoritmos

MCMC, capazes de amostrar da distribuiggmsterioriap0s a convergéncia da cadeia.

As simula¢cbes numéricas foram realizadas com auadisoftware WinBUGS (LUNN
et al, 2000). Para os propoésitos da presente aplicégdmnsiderado que uma amostra
final de tamanho 50.000, para cada um dos parasyétrsuficiente para caracterizar a
variabilidade de suas distribuicbes margirgaosteriori Com intuito de se estabelecer
0 “burn-in” do modelo, foi empregada a estatistica de Br@gd&knan-Rubin (Brooks &
Gelman, 1998), a qual se encontra disponivel noBW®S como ferramenta de
diagnostico de convergéncia das cadeias de Makostrmiidas pelo algoritmo MCMC.
Seguindo a recomendacédo de Cowles & Carlin (1988)cadeias de Markov, com
valores iniciais bastante distintos, foram empragatcha simulacdo. Para os 3
parametros do modelo distributivo LN4, a estatistie Brooks-Gelman-Rubin atingiu a

convergéncia para a unidade apos cerca de 40€0@Qdes, como mostra a Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Variacdo da estatistica de Brooks-Gelman-Rubin ao longo da simulacéo.
O eixo x representa o numero de iteragcdes em milhares e o eixo y os valores da
referida estatistica

Apo6s a definicdo doburn-in’, é necessario se estabelecdagpara o qual se obtém
uma amostra final ndo correlacionada. O procedinfentrealizado por tentativa e erro,
no qual simulac6es foram realizadas para um camgetpossiveis valores candidatos e
a autocorrelagéo foi avaliada em cada situacdovérdficado que untag igual a 20 é
adequado ao referido propédsito. A Figura 5.4 mostraariacdo dos valores dos
parametros do modelo LN4 ao longo da simulacdos apdlescarte dos valores de
“burn-in” e aplicacdo ddag. E possivel observar que ndo ocorrem heterogeatesda
tais como tendéncias ou alteracdes na varianciaesmuma regido do dominio de cada
parametro. Tal comportamento é desejavel para g@mastras obtidas via algoritmo

MCMC sejam adequadas para fins de inferéncia.
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Figura 5.4 — Variacdo dos valores dos parametros do modelo LN4 ao longo da
simulag&o. O eixo x representa o numero de iteragdes em milhares

Estatisticas a posteriori para o paramepo

A Tabela 5.4 sumaria as estatistieaposteriori para o parameti@. A Figura 5.5

apresenta as distribuicoagosterioripara os dois modelos avaliados.

Tabela 5.4 — Estatisticas a posteriori para o parametro u
Modelo Média DP CV 95% HPD
I -1,724 0,059 -0,034 (-2,085;-1,354)
Il -13,125 2,038 -0,155 (-15,810;-8,971)
95% HPD - Intervalo de credibilidade
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Uma vez que nao foi possivel estabelecer umaluistéioa priori informativa para o

parametrqu, analisar os resultados posteriori constitui uma questdao de grande

complexidade. No entanto, é possivel observar quefesido parametro € sensivel a
especificacao da distribuic@opriori do limite superior. Quando a distribuicagriori

ndo informativa € utilizada, a distribuicdgoosterioriconcentra-se mais a esquerda na
reta real e ocorre um aumento tanto da varian@aatqudo intervalo de credibilidade. A
interpretacao fisica de tal comportamento € enwttalificuldades, dada a auséncia de
relacdes fisicas entre o paramgir@ as caracteristicas hidrometeoroldgicas da bacia.
Sob uma perspectiva estritamente matematica, contudiferenca de comportamento
das distribuicdea posterioridos dois modelos avaliados se explica pela anapta fle
variacdo dos valores de limite superior quandorescpeve uma distribuic&o priori

nao informativa, o que provoca o deslocamento dampetro de posicao a fim de se
obter a convergéncia para a distribuicdo de eqialilPode-se verificar ainda que no
modelo | a distribuicda posteriorié unimodal e aproximadamente simétrica. No caso
do modelo II, a distribuicd@ posteriori também é unimodal. Contudo, a mesma

apresenta ligeira assimetria positiva.

3.0 -
——Modelo I
——Modelo I1
o 2.0 -
=
5
0
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o M | = |
-20 -15 -10 -5 0 5
u

Figura 5.5 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro U
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Estatisticas a posteriori para o parametto

A Tabela 5.5 sumaria as estatistieaposterioripara o parametra . A Figura 5.6

apresenta as distribuicoagosterioripara os dois modelos.

Tabela 5.5 — Estatisticas a posteriori do parametro o
Modelo Média DP CcVv 95% HPD
I 0,304 0,031 0,102 (0,247;0,364)

Il 0,254 0,071 0,280 (0,209;0,303)
95% HPD — Intervalo de credibilidade

——Modelo I
16,0 -

—o—Modelo I1

Densidade
[a—y
[
o]

8,0 -

40 -

0.0
0,1 0,2 0.3 0.4

Figura 5.6 - DistribuicBes a posteriori para o parametro g

De maneira similar ao paramepo o fato de ndo ter sido possivel estabelecer uma
distribuicdoa priori informativa parac torna-se dificil a analise dos resultados
posteriori Contudo, para este parametro as distribuigdpssterioriapresentaram um
comportamento semelhante para os dois modelosadwalia excecado do coeficiente de
variagdo, bastante superior no modelo Il. A retagproximidade das médias e dos
intervalos de credibilidade dos dois modelos poglewsna evidéncia de sua menor
sensibilidade a especificacdo da distribuigguiori para o limite superior. No caso do
parametroo, ambas as distribuicOes posteriori s&o unimodais e aproximadamente

simétricas.
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Estatisticas a posteriori do parametwmo
A Tabela 5.6 e a Figura 5.7 mostram os resultadussterioripara o parametim.

Tabela 5.6 — Estatisticas a posteriori para o parametro a
Modelo Média DP CVvV 95% HPD
I 450,6 21,2 0,047 (323,3;589,8)

I 83x10° 89x1d 1  (4,2x10:2,9x10)
95% HPD - Intervalo de credibilidade
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Figura 5.7- Distribuic&oa priori e distribuicaa posteriorido parametrar . (a)
Modelo I; (b) Modelo II.
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A Figura 5.7 mostra que as distribuicGespriori e a posteriori do modelo | sao
relativamente proximas, com um pequeno deslocanudsdsa Ultima para a esquerda.
Esse fato decorre da influéncia dos dados na méexé&la distribuicd@ posterioride

a. Com efeito, uma vez que alturas de chuva redasrado bastante inferiores as
estimativas de PMP, e a distribuicaoposteriori do limite superior € truncada no
méximo observado, a mesma tende a se mover emiregdalaos dados quando da
aplicacao do teorema de Bayes.

Ainda com relacdo ao modelo |, é possivel obsemua a estimativa dex é
consideravelmente superior a estimativa local dé> R&proximadamente 32%), o que
ilustra a inadequacdo do uso dessa ultima coma ¥edo do limite superior em
modelos distributivos. Contudo, apesar de superiestimativa local de PMP, o valor
de a obtido da distribuicd@ posteriori se mostra fisicamente realista, em face do
conhecimento corrente dos processos hidrometeacokgle formacgédo de tormentas
em condi¢Bes extremas na bacia do rio Para. Alésode possivel verificar que esse
modelo atribui probabilidades extremamente redwszidavalores de limite superior
maiores que, por exemplo, 1.000mm, fato este gsterrge a obtencdo de estimativas

implausiveis para o referido parametro.

A distribuicdo a posteriori obtida com o modelo Il, por outro lado, apresema
aumento infimo de massa na regido de valores pedains dados, e decai de maneira
especialmente lenta em direcdo aos maiores vadordsminio do limite superior. Esse
fato é o reflexo de que, na auséncia de informggéeia acerca de, os dados
isoladamente sdo inaptos a caracterizar a vadald#i do referido parametro. Como
consequéncia, a distribuic&o posteriori atribui probabilidades similares a qualquer
valor de limite superior ao longo do dominio dogmaetro, o que inevitavelmente leva a
estimativas pouco realistas, sob uma perspecsiafipara o0 mesmo (tais como aquela
apresentada na Tabela 5.6, 8,3x1f). Dessa forma, nas etapas subsequentes do

método, somente o modelo | sera considerado.
5.4.2 Modelo EV4

Para o modelo EV4, a distribuicagosterioridos parametros torna-se:

pElx)ar plxe)p(a)p(u)p(o) (5.2)
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onde p(X©) é a fungao de verossimilhanga(r) é a distribuiaa priori para o limite

superior dada pelos modelos | e Il do item 5.%(e) e p(¢) s&o, respectivamente, as

distribuicBesa priori dos parametros e ¢.

Tal como no modelo LN4, a interpretacdo dos pamdset e & em termos

hidrometeorolégicos € dificil, o que inviabiliza abtencdo de relacbes com
caracteristicas da bacia. Dessa forma, serdo &spdas distribuicdes priori ndo
informativas para os mesmos. Uma vez que amboarésetros sdo sempre positivos,

assumiram-se distribuicdes gama né&o informativas @8 mesmos. Dessa forma,

o~ GAMA(1010x10°®) e & ~ GAMA 1010%10°®).

Também para esse modelo distributivo foram conaddex duas distribui¢des priori
para o limite superior: a primeira, informativacilda pora ~ GAMA( 42166;0094) e
denotada por modelo I, e a segunda, nado informatiediciada por

a-~ GAMA(lO;],Oxlo‘g) e denotada por modelo II.

A amostra da distribuicda posteriorido modelo EV4 foi obtida de maneira similar
aguela prescrita para o modelo LN4, na qual aisstat de Brooks-Gelman-Rubin foi
empregada na determinacdo dmurh-in” e o lag foi definido por tentativa e erro.
Entretanto, para o modelo EV4, a convergéncia padastribuicdo de equilibrio se
mostrou mais lenta, e dtrn-in” adotado foi igual a 45.000. Ja& com relacadaap o
valor 20, definido para o modelo LN4, também fohsiderado adequado ao modelo
EV4. As amostras finais dos parametros ndo apr@sentheterogeneidades, tais como

tendéncias ou alteracdes na variancia.
Estatisticas a posteriori para o parameivo

A Tabela 5.7 e a Figura 5.8 mostram os resultadussterioripara o parameti@ .

Tabela 5.7 — Estatisticas a posteriori para o parametro g
Modelo Média DP CcVv 95%HPD
I 6,597 1,450 0,220 (4,322;9,014)

I 3,3x1C 2,356x1° 0,71 (2,78x1%2,78x10)
95% HPD - Intervalo de credibilidade
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Figura 5.8 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro o . (a) Modelo I; (b) Modelo II.

A andlise da Figura 5.8 mostra que o0 parameir@ extremamente sensivel a
especificacao da distribuic&opriori do limite superior. Com efeito, para o modelo | a
distribuicdoa posteriorise concentra em uma faixa restrita do dominio at@rpetro,
ao passo que, para o modelo Il, a mesma se egpendérias ordens de grandeza na
reta real. Além disso, no caso do modelo |, a idisgdo a posteriori é

aproximadamente simétrica, enquanto que, para celmdf a mesma é fortemente
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assimétrica a direita. Uma vez que néo foi definide relacéo clara desse parametro
com caracteristicas hidrometeorolégicas da bada, & possivel interpretar de tal
comportamento em termos fisicos. Contudo, de umtopae vista estritamente
matematico, pode-se explicar a ampla faixa de g@nieencontrada na inferéncia do
modelo Il como uma forma de compensar a também arfgika de variacdo da
distribuicdo a posteriori do limite superior, uma vez que, na definicdo dacéo
acumulada de probabilidade, tais parametros apeesemma relacdo direta de

proporcionalidade.
Estatisticas a posteriori para o parametfo
A Tabela 5.8 e a Figura 5.9 sumariam os resultagussterioripara o parameti.

Tabela 5.8 — Estatisticas a posteriori para o parametro &

Modelo Média DP CV 95%HPD
I 3,801 0,383 0,101 (3,052;4,550)
Il 4,429 0,427 0,096 (3,615;5,281)
95% HPD - Intervalo de credibilidade
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Figura 5.9 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro &

Com relagcdo ao parametro de forné§a  percebe-se que 0 mesmo nédo é
significativamente afetado pela eliciacdo da disigdoa priori do limite superior. As
médias e variancias inferidas para os dois mod&lospréoximas, e as amplitudes dos
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intervalos de credibilidade também sao similardémAdisso, ambas as distribuic@es
posteriorisdo unimodais e aproximadamente simétricas. Contachbém nesse caso é

dificil prover uma interpretacéo dessas distribescém termos fisicos.
Estatisticas a posteriori do paramettmo
A Tabela 5.9 e a Figura 5.10 mostram os resultadqussterioripara o parametim .

Tabela 5.9 — Estatisticas a posteriori para o parametro a
Modelo Média DP CcVv 95%HPD
I 450,8 69,7 0,155 (319,5;592,0)

I 2,0x1¢ 14x1¢ 0,708 (4,0x1%4,7x16)
95% HPD - Intervalo de credibilidade

De maneira analoga ao modelo LN4, as distribuiedesori e a posteriorido modelo |
sao relativamente proximas, sendo verificado unu@eq deslocamento dessa ultima
para a esquerda em funcado da influéncia dos registiservados quando da aplicacéo
do teorema de Bayes. Mais interessante aindamilarsilade das estimativas depara

os dois modelos probabilisticos empregados nesta fesse fato pode constituir um
indicio de que a informacao disponibilizada pelstriiuicdoa priori, que fornece
fundamentacéo fisica ao fenbmeno modelado, é afptiva se inferir as caracteristicas

de variabilidade do limite superior das precipiegdiarias.

Com relagdo ao modelo Il, também para a distrilmui¥4 se verifica a inadequacao de
se prescrever uma distribuic@o priori ndo informativa para o limite superior: as
estimativas para o referido parametro se mostranplaiamente implausiveis face ao
conhecimento corrente dos processos fisicos dedemde tormentas severas. Parece
claro, assim, que a utilizagdo de distribuicOesitéidas superiormente ndo agrega
vantagens a modelagem de precipitacfes diariasrméxguando ndo se dispde de
conhecimento prévio acerca do limite superior. Biafisso, apenas o modelo | sera

empregado nas etapas subsequentes do método aadbaic Para.
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Figura 5.10 — Distribui¢&@o a priori e distribuicdo a posteriori do parametro a . (a)
Modelo I; (b) Modelo II.

5.5 Geracdao estocastica de precipitacao diaria

Estimados os parametros dos modelos distributivd$ & EV4, a etapa seguinte para a
aplicacdo do método é a geracao de séries sirgtélgcprecipitacdo, as quais servirao de
input ao modelo Rio Grande de transformacao chuva-vax&ucializagdo do modelo
misto para a geracao estocastica de precipitagiere especificacdo do limiar entre

chuvas convencionais e extremas, para o0 médulongariao, e do tamanho das janelas

de reamostragem do médulo ndo paramétrico. Essas etlapas sdo discutidas nos
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préximos tépicos. Em seguida, sdo realizadas asandd desempenho do modelo misto
e a comparacdo entre modelos de geracdo estoc@igtiazhuva estabelecidos na
literatura, a saber, um modelo bipartido com unsé&ribuicdo gama ajustada aos dados,
um modelo de matriz de probabilidade de transicée gmprega a distribuicdo
generalizada de Pareto, caracterizada pela capgaicupesada em seu ultimo estado,
e um modelo ndo paramétrico, baseado na técnitiaodéstrag convencional.

5.5.1 Definicao do limiar entre chuvas convencionais e civas extremas

Conforme discutido no capitulo 4, a definicdo aeidres constitui um grande desafio
para a correta modelagem de processos caractesizaolo duas distribuicbes de

probabilidade distintas. No entanto, tendo-se etawa estrutura mista proposta para o
gerador estocastico, a principal dificuldade assimiao estabelecimento do limiar é
contornada de maneira direta, uma vez que ndo ¢tessidade de se compatibilizar
estimativas de parametros dos dois modelos paragass a continuidade da

distribuicao hibrida obtida.

Uma vez que ndo é necessario se estabelecer uan mimaneira analitica, € intuitivo
se recorrer a calibracdo do gerador para se fixamiar entre chuvas convencionais e
extremas. Nesse contexto, a premissa basica mmsissimulacdo de séries sintéticas
para um conjunto de valores de limiar e na escddguele valor que proporciona
melhor ajuste ao conjunto de dados, aferido poordei fungbes-objetivo adequadas.
Na presente pesquisa, foram escolhidas para espésfio a curva de quantis de

precipitacdes diarias maximas anuais e as pregcfj@samedias mensais.

Para a aplicacdo do método na bacia do rio Par&arite do Vilela, foram testados
limiares variando entre 40 e 100mm. Para cada dignaposto, foram geradas 1.000
séries de mesmo tamanho da amostra, 61 anos, Wadals os valores médios das
estatisticas de avaliagdo. Os resultados sao apadss separadamente para os modelos
distributivos LN4 e EV4.

Modelo LN4

A Figura 5.11 apresenta as curvas de quantis dépfegdes diarias maximas anuais
para limiares variando entre 40 e 100mm. E possiveérvar que para valores entre 40

e 60 mm n&o ocorre ajuste ao conjunto de registibgervados. Esse fato decorre do
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uso demasiado da distribuicdo LN4 ao longo daslaigbes, o que ocasiona a geragao
de eventos extremos com frequéncia superior ageelficada na amostra. Para valores
entre 60 e 100 mm, por outro lado, a série de n@xigerada apresenta ajuste aos

dados, o que torna qualquer valor nessa faixa dac@ um candidato razoavel a

limiar.

Ll B Registros
= observados
E 140 _ - a0
= - =50
=
E — ()

g ....... 70
8

5 — 0
s

2%_ - = 9
g 20 — 100
'S

2 0

oy

1 10 100
Periodo de retorno (anos)

Figura 5.11 — Precipitacdo diaria maxima anual gerada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas para o modelo LN4

A Figura 5.12 sumaria as precipitacbes médias nepaga os diferentes limiares aptos
a representar 0s maximos anuais. Nessa figuraressbem azul correspondem a média
das séries simuladas e as barras em vermelhcedbéervads possivel verificar que,
dentre os valores testados, aquele que melhordepra precipitacdo média mensal é
80mm. Em especial para os meses de junho, julhgost@ a referida estatistica é
bastante comprometida para limiares distintos deake. Dessa forma, o limiar para
inicializagdo do gerador fica estabelecido em 80. dma vantagem adicional dessa
escolha é que o limiar corresponde a um valor nim¢efario, o qual permite que se
aproveite de maneira mais efetiva a estrutura ddisenBayesiana construida para
modelar os eventos extremos sem comprometer &mfiai das simulacdes na estacao

Seca.
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Figura 5.12 — Comparacao entre a precipitacdo média mensal das séries simuladas
com o modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre chuvas
convencionais e extremas
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Figura 5.13 (cont.) — Comparacgao entre a precipitacdo média mensal das séries
simuladas com o0 modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas

Modelo EV4

Andlises similares a do modelo LN4 foram efetuapasa a distribuicdo EV4. Em
primeiro lugar, as curvas de quantis para difesefitaiares foram simuladas com
intuito de se escolher aqueles aptos a represestaraximos anuais. Para o modelo
EV4, no entanto, somente se obteve ajuste pararBsisuperiores a 90mm. Nesse caso,
a probabilidade de geracdo de chuvas extremascasssedorna nula, uma vez que nao
se verificam valores de alturas precipitadas desagnitude na amostra. Essa € uma
situagao indesejada de um ponto de vista de maatalagor impedir qualquer tipo de
extrapolacdo das alturas precipitadas nos meses seabs do ano, especialmente
guando se tem em vista que, de um ponto de vt fital limitacdo ndo € coerente.

Essa situacéo € ilustrada na Figura 5.13.

O comportamento verificado na modelagem dos maxiamegis com o modelo EV4
decorre da acentuada inclinagao verificada em snedb de quantis a partir de um
tempo de retorno de aproximadamente 10 anos. Bsdaz com que os valores de
chuvas extremas geradas pelo modelo EV4 sejam @ro@pmente mais altos que os
do modelo LN4, por exemplo, o que for¢ca a adocaarddimiar mais elevado como
alternativa para restringir o uso do modulo parapc@tdo gerador, possibilitando

melhor ajuste ao conjunto de dados.
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Figura 5.14 — Precipitacdo diaria maxima anual gerada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas para o modelo EV4

Com intuito de se permitir a geragao de chuvaeeds na estacdo seca, optou-se por
fixar o limiar entre chuvas convencionais e extremia 80 mm também para o modelo
EV4. Tal expediente, por um lado, contorna o prollele ocorréncia de precipitacdes
extremas entre os meses de abril e setembro. Gprautixacdo arbitraria do limiar
introduz um problema adicional & modelagem dos mésianuais e das precipitacdes
meédias mensais, uma vez que eventos extremos samogecom frequéncia superior
aguela observada na amostra. Dessa forma, asesn@lacionadas ao modelo EV4 na
geracdo estocéstica de precipitacdo diaria ficaveramente comprometidas. Ainda
assim, o desempenho do gerador serd avaliado siassgdo tendo-se em vista aferir a

capacidade descritiva do modelo EVA4.

A Figura 5.14 sumaria as precipitacdes médias nepaga os diferentes limiares aptos
a representar 0s maximos anuais. Nessa figuraressbem azul correspondem a média
das séries simuladas e as barras em vermelhcedobéervads possivel verificar que,

o limiar assumido, 80 mm, ainda que ndo modele wabEmMente os maximos anuais,
fornece uma descricdo razoavel para as precipgap@&elias mensais. Contudo, em um
ambito global, os melhores ajustes foram obtidas s limiares de 90 e 100mm,
indicando que esses seriam mais adequados paraceelgr as simulagdes.
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Figura 5.15 — Comparacao entre a precipitacado média mensal das séries simuladas
com o modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre chuvas
convencionais e extremas
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Figura 5.16 (cont.) — Comparacdo entre a precipitacdo média mensal das séries
simuladas com o0 modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas

5.5.2 Definicdo do tamanho das janelas de reamostragem

A etapa seguinte para a inicializagdo do modeldomésa definicdo do tamanho das
janelas de remostragem do moédulo ndo paramétricogatacdo estocastica de
precipitacdo diaria. Foram avaliadas janelas deutéim 8, 14 e 28 dias, com intuito de
se avaliar a capacidade de reproducdo da variatddidia precipitacdo diaria em cada

uma dessas situacoes.

A Figura 5.15 mostra os resultados das simulacaemédia e do desvio padréo da
precipitacdo diaria em funcdo do tamanho da jadelaeamostragem para o modelo
LN4. Pode-se observar que para qualquer tamankegmdia a média é adequadamente
reproduzida. O desvio padrédo, no entanto, ndo epi@®juste quando se considera a
janela de 8 dias. Esse fato evidencia que umagatesse tamanho é incapaz de
capturar a variabilidade das precipitacdes diar@gicada na amostra. Por outro lado,
as janelas de 14 e 28 dias apresentam comportasiantar e foram aptas a reproduzir
ambas as estatisticas. Uma vez que a janela deddemanda esforco computacional
significativamente menor na geracao das sériehideac a mesma foi selecionada para

a continuidade da aplicacao.
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Figura 5.17 — Comparacéo entre estatisticas das séries geradas e observada para
diferentes tamanhos de janela de reamostragem para o modelo LN4

Com relagéo a Figura 5.15, os célculos foram efetsigpara o limiar de 80mm, ainda
que esse nédo tenha fornecido ajuste adequado guntmme dados. Contudo, um
comportamento semelhante ao do modelo LN4 foi icadb: a janela de 14 dias foi
capaz de caracterizar a variabilidade das prec@smdiarias observadas. Diante disso,
a referida janela foi selecionada também paratellig;do EV4.

5.5.3 Avaliacdo de desempenho do modelo misto de gerac@&stocastica de

precipitacdo diaria

Apo6s a definicdo dos limiares e do tamanho dadgarde reamostragem para os dois
modelos distributivos, procedeu-se a geracdo decanmunto de 1.000 séries de
precipitacdo diaria de 61 anos. Consideraram-seo agpgdes nessa etapa as diversas
possibilidades de simulacdo do gerador proposiec&e entre todos os valores nao
nulos dentro da janela ou somente entre pares combinacdo idéntica de ocorréncia

de chuva e introducao de perturbacdes as alturpsedmpitacdo observadas.

De maneira geral, ndo se verificou diferencas esgpras entre essas possibilidades, o
que pode ser atribuido ao tamanho relativamentedgraa amostra de precipitacdes
diarias. Ainda assim, fez-se a opcdo de introdaar perturbacbes nos registros
observados com intuito de se aumentar a variad#éiddos valores oriundos da

reamostragem.
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Avaliagéo de desempenho do modelo LN4

A Figura 5.16 sintetiza os resultados das simukgin o modelo LN4. E possivel
observar que o modelo proposto reproduz de maadieguada a média e o desvio
padrdo da chuva diaria, para todos os meses doEanooutras palavras, o gerador
misto é apto a simular as caracteristicas de vbdiatbe dos dados diarios de
precipitacdo, o que implicitamente evidencia a adedo das escolhas do limiar e do
tamanho das janelas. Em uma base diaria, a maimsamodelos disponiveis na
literatura reproduz satisfatoriamente as referidsiatisticas. Em escalas mensais e
anuais, entretanto, modelos paramétricos comumapesentam tendéncia de
subestimacédo da variancia (BOUGHTON, 1999; SRIKANMNH & McMAHON,
2000). O gerador proposto, por outro lado, foi eagkea reproduzir de forma apropriada
as variancias mensais, como mostra a Figura 5.17qu® sugere que anos
excepcionalmente secos e umidos podem ser simybatiosnodelo. Essa caracteristica
constitui uma importante vantagem do gerador m&to comparacdo a modelos

bipartidos e de matriz de probabilidade de tramsica

\ &) (©

6 80 /4 4
A
% 40 [} 2
0 0 T 0
0 4 8 12 0 4 8 12 0 4 8 12
12 25
9 (d) 4 20 Valores médios das

séries geradas

T Valores observados

0 4 8 12 0 4 8 12

Figura 5.18 — Comparacéao das estatisticas das séries geradas com o modelo LN4
com a série observada para cada més do ano. (a) chuva média diaria; (b) altura
maxima de chuva diaria; (c) coeficiente de variacao; (d) coeficiente de assimetria; (e)
namero médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano.

Também é reportada na literatura a dificuldadendodelos paramétricos em reproduzir
coeficientes de assimetria superiores a 6 (SRIKANNH2004). Os resultados das
simulacées mostram que o gerador misto ndo apeesaintimitacdo. Pelo contrario,

coeficientes de assimetria da ordem de 10 forarnakeetmente reproduzidos pelo

modelo. Esse fato também aponta as vantagens ddagleom proposta, uma vez que
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um conjunto mais amplo de distribuicbes empiricag) as mais variadas formas, pode
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Figura 5.19 — Comparacéao entre as médias (a) e variancias (b) mensais das séries
simuladas com o modelo LN4 e a série observada

Com relacdo ao namero médio de chuvosos, pode-serval um ligeiro viés de

subestimacédo, mais evidente nos meses da estagifabel-setembro). Esse fato pode
estar relacionado a construcdo das matrizes delptiolade de transicdo em uma base
diaria, em lugar da escala mensal usualmente eammed@utros estudos na mesma
bacia, tais como o de Lima (2004), ndo apontaraa @sficiéncia, a qual constitui uma

desvantagem do gerador misto.

Por fim, as alturas maximas de precipitacdo di@asa cada més do ano, sado coerentes
com aquelas observadas. Esse comportamento ewddeneidequacao da estrutura
proposta para o modelo, uma vez que os valoresomédss precipitacdes maximas em
meses secos se encontram sempre na faixa ndo paranmde simulacdo, o que
evidencia as pequenas probabilidades de ocorréecizhuvas extremas nos mesmos.
Por outro lado, na estacdo chuvosa, as alturasimaxpodem ser relacionadas a ambos
0s moédulos do gerador, 0 que mostra a consist&wiemodelo na reproducdo dos

mecanismos fisicos de formacéo de chuva.

Particularmente para o més de janeiro, uma forbestimacdo da altura maxima de
precipitacéo foi verificada. Entretanto, a avalacis outros valores no referido més
mostra que o segundo maior registro, 104 mm, éentercom os valores simulados.
Assim, o valor maximo observado, 133 mm, € provaeate um outlier’, com tempo

de retorno mais elevado que aquele associado@osiEio na amostra.

A figura 5.18 apresenta a curva de quantis obtidpagir das séries geradas,

empregando-se a posicdo de plotagem de Weibull.o&siyel observar que as
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precipitagdes maximas anuais sdo adequadamentelvepias para os mais variados
tempos de retorno, indicando a qualidade de ajstenodelo LN4 ao conjunto de

dados. Essa caracteristica € de suma importan@aapgeracao de séries mais longas,
tais como aquelas de 10.000 anos a serem empregadasimacao indireta de quantis

de cheias.

180

diaria (mm)

Altura maxima anual de precipitagio

1 10 100

Periodo de retorno (anos)

0 Maximos observados —— Modelo LN4
Figura 5.20 — Curva de quantis de precipitacdo diaria obtida com o modelo LN4

Avaliacdo de desempenho do modelo EV4

A Figura 5.19 sintetiza os resultados das simuka@d®n o uso do modelo EV4 para
descrever os eventos extremos de precipitacio s&iv@ observar que as estatisticas
diarias, a excecdo das alturas maximas de preg@pitasdo adequadamente
reproduzidas com o referido modelo. Na simula¢cd® mdximos anuais, no entanto,
observou-se uma tendéncia de superestimacdo empdrva da estacdo chuvosa,
incluindo-se um valor gerado consideravelmenteipré>xdaquele observado no més de
janeiro, o qual foi caracterizado anteriormente @amm ‘outlier”. Esse fato pode ser
atribuido ao comportamento da funcdo de quantisrie@sa secao 5.5.1. Com efeito,
uma vez que o limiar de 80 mm néo forneceu ajustenddelo EV4 ao conjunto de
maximos observados, eventos extremos, cujas madgsitlsdo consistentemente
superiores aquelas observadas na amostra parancont@®po de retorno, sdo gerados

em demasia, prejudicando a caracterizacdo da dergaantis.
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Figura 5.21 — Comparacéo das estatisticas das séries geradas a partir do modelo EV4
com a série observada para cada més do ano. (a) chuva média diéria; (b) altura
maxima de chuva diaria; (c) coeficiente de variacéo; (d) coeficiente de assimetria; (e)
namero médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano.

Em termos mensais, verificou-se uma pequena teraé@acsuperestimacao das médias
e variancias nos meses da estacao chuvosa, comaradsigura 5.20. Esse fato esta
relacionado a maior frequéncia de ocorréncia dategsesxtremos, com magnitudes por
vezes extremamente elevadas na referida estac8anbles mais secos, as estatisticas
foram bem reproduzidas, uma vez que, nesse cagmobabilidades de geragcao de
chuvas extremas sao reduzidas. As estatisticagsaficaram comprometidas pela

inconsisténcia dos resultados dos meses mais Umidos
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Figura 5.22 — Comparacao entre as médias (a) e variancias (b) mensais das séries
simuladas com o modelo EV4 e a série observada

A Figura 5.21 apresenta a curva de quantis obtjakartir das séries geradas. Percebe-se
nessa figura a auséncia de ajuste do modelo E\&tg@mapos de retorno superiores a 10
anos, o que evidencia que a referida distribuicdoadequada a presente aplicacéo.
Diante disso, pode-se supor que as estimativabelascobtidas com as séries oriundas

desse modelo distributivo também mostram poucaidpde de ajuste aos registros
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observados. Assim, somente 0 modelo LN4 serd empoegara a estimacdo dos

guantis de enchentes na bacia do rio Para, em Bontédela.
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Figura 5.23 — Curva de quantis de precipitacdo diaria obtida com o modelo EV4

5.5.4 Comparacdo com outros modelos de geracdo estocaatide precipitacao
diaria

Conforme exposto no Capitulo 4, a principal motApara a constru¢cdo de um novo

modelo de geracdo estocastica de precipitacicadéda possibilidade de modelar de

maneira acurada tanto as chuvas convencionais a@jasnextremas. Nesse contexto,

uma comparacdo da curva de quantis obtida com axumliundas de métodos

difundidos na literatura € de grande utilidade pa&aferir as vantagens e desvantagens

do modelo misto proposto nesta pesquisa.

Séo considerados para fins de comparagao com daygueoposto, restrito ao uso da
distribuicdo LN4 na descricdo dos eventos extrernssseguintes modelos: (1) um
modelo bipartido, com uma distribuicdo gama der2rmpatros ajustada aos dados; (2) o
modelo de matriz de probabilidade de transicdo (MBYdposto por Lima (2004), o
qual emprega a distribuicdo generalizada de Pasetiescricdo dos eventos extremos; e
(3) um modelo de reamostragem Mbtstrag convencional.
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Evidentemente, uma comparacao direta entre modeloente é possivel mediante a
avaliacdo por critérios objetivos, tais como testles razdo de verossimilhancga.
Entretanto, dada a diferenca de fundamentacaa fikdis modelos em avaliacéo, tal
comparacao pode ser inadequada, com a penalizag@elds modelos construidos a
partir de estruturas mais complexas. Diante dissealizada aqui somente uma anélise
grafica do comportamento de cada um dos modeladastno paragrafo anterior, com

énfase em quantis associados a periodos de ret@iscelevados.

A Figura 5.22 apresenta as curvas de quantis pamiferentes modelos avaliados,
considerando-se um tempo de retorno maximo de Q@A6s. A andlise dessas curvas
requer grande cuidado, uma vez que a amostra sdedde valores de precipitagéo
extremamente elevados e, assim, em uma primeits@nqualquer modelo pode ser
considerado como razoavel para a extrapolacdo dastig de precipitacdo diaria.
Apesar disso, alguns comentérios podem ser feitesspeito dos resultados obtidos
com os diferentes geradores. Em primeiro luganssipel perceber que o modelo LN4
situa-se em uma posicao intermediaria entre os lo®dapartido e de matriz de
probabilidade de transicdo. Tendo-se em vista dgignaneira geral, distribuicdes com
caudas superiores exponenciais, tais como a garbastimam 0s eventos extremos
(Wilks & Wilby, 1999; Liet al, 2012), e distribuicbes com caudas superioresdass
tais como a generalizada de Pareto, superestimaraviantos (Liet al, 2013; Chin &
Brissette, 2014), o comportamento do referido nogbelrece bastante coerente com
aquele descrito por Papalexiou & Koutsouyiannisl@@ Papalexioat al (2013) para
as chuvas diarias mais extremas. Em segundo lobagerva-se que o modelo MPT
superestima os quantis de precipitacdo para temgagtorno da ordem de 10 anos,
indicando auséncia de ajuste aos dados para vallergzrecipitacdo com razoavel
probabilidade de excedéncia, e ndo apenas no teklextrapolacdo da curva. Além
disso, verifica-se que a estimativa de quantil@éd0 anos do modelo MPT, 330mm, é
bastante proxima da estimativa local de PMP. Dado gm teoria, a estimativa de PMP
reflete as condi¢cdes hidrometeoroldgicas mais aswie formacao de uma tormenta na
bacia, € pouco razoavel supor que a mesma sejei@s@ um tempo de retorno de
10.000 anos, tal como sugere o modelo MPT. Por ditmodelo de reamostragem se
ajusta satisfatoriamente a quantis de menor terepeetrno, mas € incapaz de gerar
valores mais elevados que o maximo observado,samaatribui probabilidades de

excedéncia distintas ao mesmo valor de altura deiptacdo na simulacdo de séries
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longas. Esse fato impossibilita a descricdo comat@auda superior das precipitacdes

diarias.
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Figura 5.24 — Curvas de quantis para diferentes modelos de geracdo estocastica de
precipitacdo diaria
Com base nos argumentos apresentados, o uso deodelonprobabilistico limitado,
gue restringe os valores gerados a estimativasafig@nte plausiveis, constitui uma
alternativa coerente para se abordar a questaatdg@acao no contexto da geracéo
estocastica de precipitacdo diaria. Entretanto,fare das limitacfes relacionadas a
observacéo de precipitacdes extremamente elevadesjdacdo do método proposto
depende intrinsecamente das curvas de quantis é@sclobtidas do modelo de
simulacdo hidroldgica, as quais, por sua vez, sd@djumpdamente afetadas pelas

incertezas oriundas da calibracdo. Esse problemagaglo no topico seguinte.

5.6 Calibracdo dos parametros do modelo Rio Grande

A calibracdo de parametros de um modelo de simalaicfiologica, em um contexto de
analise Bayesiana, requer a especificacdo deldigtdiesa priori, as quais descrevem
faixas de variacdo plausiveis para a incertezagederca dos mesmos. No entanto, tdo
importante quanto a correta especificacdo dashiligtbesa priori dos parametros é o
estabelecimento de uma fungdo de verossimilhaneguada, capaz de identificar
acuradamente a distribuic@ posteriori dos referidos parametros e reproduzir o

comportamento dos residuos de calibracdo. Nessdexton a funcdo de
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verossimilhanca generalizada proposta por Schoupd/régt (2010) é bastante
interessante para fins de calibracdo, uma vez egquesma acomoda a nao normalidade,
a heterocedasticidade e a autocorrelacdo dos ossiflurnecendo assim estimativas

mais confiaveis dos parametros do modelo chuvaevaza

No caso do modelo Rio Grande, a calibracédo é tesids parametros do médulo de
producéo, descritos em detalhe na sec¢do 3.5.3.Jurkananalise inicial, admitiu-se as
mesmas faixas de variacdo propostas por Sdivaal (2014) para os referidos
parametros, na bacia do rio Par4d, em Ponte doaVilebntudo, em funcdo dos
diferentes periodos de calibracdo e validacdo ddstma presente pesquisa, fez-se
necessario assumir faixas de variacdo distintas edimdo citado. Os valores
estabelecidos, no entanto, se encontram inseridedaixas de variacdo definidas no
estudo de Pinheiro (2009), o qual reflete uma amataa de aplicacdes do modelo Rio
Grande. As Tabelas 5.10 e 5.11 sumariam as digfdibsia priori para 0s parametros
do modelo hidrolégico e do modelo probabilisticosuasido como funcdo de

verossimilhanca, respectivamente. Tais intervabostituem distribuicdes uniformes.

Tabela 5.10 — Intervalos de varia¢cdo dos parametros do modelo Rio Grande

. Limite Limite

Simbolo . . .
inferior superior

k 0,5 1
imp 0 0,03
wum 5 150
wim 50 250
wdm 5 150
sm 20 120
b 0,1 1
ex 0,1 2
C 0,01 0,4
kss 0,05 0,35
kg 0,05 0,65
Ci 0,1 0,99
cg 0,8 0,999
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Tabela 5.11 — Intervalos de variacdo dos parametros da funcéo de verossimilhanca
generalizada

Limite Limite

Simbolo . . .
inferior  superior

o 0 100
0, -1 1

o, 0 1

B -0,99 1

3 0,1 10

(0 0 1

y : :

De posse dos intervalos de variacdo dos paransrosodelo Rio Grande e da funcao
de verossimilhanca, fez-se necesséario definir dtrios para a estimagdo da
distribuicdoa posterioridos mesmos a partir da calibracdo via algoritmd&BRM. A

Tabela 5.12 apresenta os valores adotados pasca Oa distribuicéo de equilibrio.

Tabela 5.12 — Par@metros para aplicacdo do algoritmo DREAM
Simbolo  Valor adotad

nseq 10
ndraw 5x1C
burn-in 50%
thin.t 50
Rthres 1,01

Utilizando o cédigo desenvolvido por Silea al (2014), procedeu-se a estimacéo da
distribuicdo conjunta posterioridas variaveis modeladas. Adotou-se como periodo de
calibracdo os 5 anos hidrolégicos compreendida® €it/10/1992 e 30/09/1997. Para a
validacdo, considerou-se o periodo entre 01/10/&3®J/09/2000. ApOs a convergéncia
do algoritmo, foram simuladas 1.000 realiza¢beslidaibuicdo conjunta posteriori

dos parametros, a serem empregadas na geracaeérass de vazao. A Figura 5.23
apresenta uma comparacdo das distribuicbes magnariori e a posteriori dos

parametros do modelo Rio Grande apdés a calibracao.

Avaliar a contribuicdo isolada de cada parametréormaa do hidrograma € uma tarefa
de grande complexidade, em virtude da correlacdoe eds mesmos. Contudo,
comentéarios gerais podem ser feitos a respeitmmhaafl das distribuicbes marginais
posteriori dos parametros e das possiveis interacfes este Ba modelagem de cada

trecho do referido gréfico.
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A andlise da Figura 5.23 mostra que, a excec¢do at@ngetroc, para o qual a
distribuicdoa posterioriguarda grande semelhancga com a distribuacgoori, todos os
parametros do modelo hidrologico sao fortementtadfs pelos dados no processo de
calibracdo. Os parametren) ex, que controlam a geracao de escoamento superécial
kss e kg, os quais afetam a geracdo de escoamento sulfisiaper subterraneo,
respectivamente, apresentaram distribuigdgsosteriori aproximadamente simétricas
ou ligeiramente assimétricas a direita, as quaidgistgibuem em amplas faixas dos

intervalos de variacdo assumidopriori.

Por outro lado, a inferéncia dos parametnop, wum wim, wdm e b originou
distribuicBesa posteriori fortemente assimétricas a esquerda, e bastanterdosdas
nas proximidades dos limites superiores dos inkesvadmitidosa priori. O parametro

b, em especial, originou estimativasposterioribastante préximas a unidade, o que
sugere uma relagcédo aproximadamente linear entapacclade de retencdo de umidade
pontual e o complemento da relacdo entre a areaepeel e a area total da bacia.

Por fim, as distribuicbea posteriori dos parametrosi e cg, 0s quais controlam a
declividade dos trechos de recessédo do hidrograimemm-se bastante préximas aos
limites maximos estabelecidos. Contudo, tais pan@mese distribuem de maneira

menos assimétrica em torno do valor modal.
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Figura 5.25 — Comparacao das distribuicdes a priori e a posteriori dos parametros do
modelo Rio Grande
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Figura 5.26 (cont.) — Comparacdao das distribuicdes a priori e a posteriori dos
parametros do modelo Rio Grande
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Figura 5.27 (cont.) — Comparacdao das distribuicdes a priori e a posteriori dos
parametros do modelo Rio Grande

A Tabela 5.13 sumaria os indices de desempenheréladp de calibracdo, calculados a
partir da moda posterioridos parametros. Verifica-se a partir do coeficiel@eNash-
Sutcliffe que o modelo Rio Grande explica aproxiaradnte 84% da variancia natural
das vazdes na estacdo de Ponte do Vilela. Esseévhlistante similar aquele obtido no
estudo de Silvaet al (2014), o qual também fez uso da funcdo de viendbanca
generalizada, e superior ao do estudo de Lima {2@04ual emprega o procedimento
tradicional de calibracdo. Percebe-se também guedlo hidrolégico se mostra apto a
representar os volumes observados, bem como regir@aoeréncia temporal da série
de vazles, fato esse evidenciado pelo elevado dalooeficiente de Pearson.

Tabela 5.13 — indices de desempenho do periodo de calibrag&o

indice de
Valor
desempenho
Nash 0,844
RMSE 11,322
RV 0,990
Pearson 0,941

A Figura 5.24 mostra a concordancia entre o hidmogr simulado e o hidrograma
observado. E possivel perceber que os periodoseciEsséo sdo reproduzidos de
maneira bastante acurada. A modelagem das vaz@@sajeoor outro lado, é sujeita a
erros de maior magnitude. Com efeito, alguns da®spisimulados sédo bastante
inferiores aqueles observados. Esse fato pode réecda forte interacdo entre o0s
parametros do modelo durante a sintese hidrol6Giocatudo, o modelo Rio Grande se
mostrou apto a reproduzir picos de grande magnitadgue € essencial para a
simulagdo dos quantis de cheias extremas a settidsna proxima secao.
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Figura 5.28 — Comparacéao entre os hidrogramas simulado e observado para o
periodo de calibracéo

A Figura 5.25 apresenta a relacdo entre as vaidesasas e aquelas observadas. E
possivel aferir a qualidade da calibracdo em faceeduzida disperséao ao redor da reta

de 45°, ainda que se observe algum viés nos vatmisselevados de vazao.
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Figura 5.29 — Vaz8es simuladas versus vazfdes observadas

A Figura 5.26, por sua vez, ilustra o comportamela® residuos em relacdo as vazoes
observadas. Percebe-se que o uso da funcéo desivaheanca generalizada remove de
maneira quase absoluta a heterocedasticidade wesde calibracdo. Com efeito, ndo
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se observa o aumento dos residuos com as vazdepprtamento esse usualmente
verificado em calibragc6es baseadas no método dusos quadrados, no qual os erros

de modelagem séo distribuidos segundo um modelesizano.
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Figura 5.30 — Residuos de calibracdo com a fungéo de verossimilhanca generalizada
versus vazoes observadas

A Figura 5.27 mostra o gréafico de autocorrelacérdsiduos de calibracdo. Verifica-se
que, a excec¢do de uma pequena autocorrelagédo e drdos erros de simulagédo sédo
essencialmente independentes. Por fim, a Fig@&ikistra a distribuicdo empirica dos
residuos com relacdo ao modelo teorico proposta par mesmos. Percebe-se a
excelente aderéncia entre os dados e o modelo lplisbeo dos residuos. Esse
conjunto de avaliagcbes permite validar as hipotesessimidasa priori acerca do
comportamento dos residuos, o que evidencia asgemd da adocao de um modelo

probabilistico tedrico como funcao de verossimitfaan
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Figura 5.31 — Autocorrelagéo dos residuos de calibracao
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Figura 5.32 — Distribuicbes empirica (circulos) e teotrica (linha continua) dos residuos
de calibracéo padronizados

A Tabela 5.14 sumaria os indices de desempenho @areriodo de validacdo. E
possivel observar que o ajuste é ligeiramenteiorferessa situacdo. Ainda assim, o
modelo Rio Grande foi capaz de explicar em torno/d% da variancia natural das
vazdes no periodo avaliado, além de reproduzirsfadriamente os volumes
observados e a coeréncia temporal da série de siaZése fato evidencia a adequacgéo

do conjunto de parametros inferido da distribuic@njuntaa posterioripara modelar
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as vazoes diarias em periodos distintos daqueleegiaiio na calibracéo. A Figura 5.29
ilustra a concordancia entre os hidrogramas sinouladobservado no periodo de

validacao.

Tabela 5.14 — indices de desempenho para o periodo de validagéo

indice de
Valor
desempenh
Nash 0,771
RMSE 13,2
RV 0,98
Pearson 0,89
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Figura 5.33 — Comparacéo entre os hidrogramas simulado e observado para o
periodo de validagéo

5.7 Construcao das curvas de quantis de enchentes

A etapa final do método proposto é a construcdocdags de quantis de enchentes
para as séries de precipitacdo de 10.000 anostdraioa foram geradas 1.000 séries de
precipitacdo com o gerador proposto, as quais fa@mbinadas com um conjunto de
1.000 amostras de parametros obtidas aleatoriamemtelistribuicdo conjunta

posterioridos mesmos.

A Tabela 5.15 apresenta um resumo das estimate/agiantis para tempos de retorno
diversos compreendidos entre 2 e 10.000 anos. Ar&i§.30, por sua vez, ilustra a

comparacao entre as enchentes simuladas e obserpada os referidos tempos de
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retorno. Os valores observados séo representadefr@alos. A probabilidade empirica
de excedéncia foi calculada com auxilio da posiigiplotagem de Cunnane.

Tabela 5.15 — Estimativa de quantis de enchentes para diversos tempos de retorno

Tempo de Vazao 95%
retorno (anos) (m3/s) HPD
2 166,6 (162,2;170,6)
5 280,1 (272,0,6;287,7)
10 325,0 (315,1;334,7)
25 401,8 (384,2;419,2
50 468,9 (449,5;498,2)
100 521,4 (491,7;552,6)
250 590,3 (560,3;659,1)
500 644,1 (595,9;696,1)
1000 737,6 (676,0;819,2)
2500 870,5 (742,3;958,7)
5000 946,9 (777,8;1042,5)
7500 972,6 (816,0;1126,0)

10000 996,3 (849,8;1231,2)
95% HPD — Intervalo de credibilidade

A analise da Figura 5.30 evidencia a auséncia deeadia entre as cheias simuladas e
observadas, mesmo para quantis com maior probaddide excedéncia. Com efeito, as
enchentes observadas se encontram além do limiperisu do intervalo de
credibilidade de 95% ja para periodos de retornapideximadamente 10 anos. Tal fato
pode constituir um indicio de que o método proposio € apto a reproduzir as cheias
maximas anuais na bacia do rio Para, em Ponte taViContudo, comportamento
similar ao descrito foi verificado no trabalho denka (2004), o que sugere gue a sintese
hidrologica do modelo Rio Grande é a principal oesgvel pela caracterizagdo pouco
acurada das vazbes de pico. Assim, nas andliseequdntes, essa limitacdo sera
desconsiderada, e serdo enfatizadas as vazde&ogu te retorno entre 100 e 10.000
anos, as guais constituem o objeto final dessausssq
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Figura 5.34 — Curva de quantis de enchentes na bacia do rio Par4, em Ponte do
Vilela. As linhas tracejadas correspondem ao intervalo de credibilidade de 95%.

Na Figura 5.31 constam as curvas de quantis deepteshobtidas por diversos métodos

de simulacao, os quais compreendem:

O Método Pico-Volume-Precipitacdo (PVP), empregadoestacdo de Ponte do
Vilela por Fernandes & Naghettini (2008);

* Analise de frequéncia convencional (AFC), empregasela distribuicdo GEV, com

parametros estimados pelo método dos momentos-L;

* Analise de frequéncia regional (AFR), com quantisidms a partir do estudo de
CPRM (2001);

* Analise de frequéncia Bayesiana (AFB), empregamde-distribuicdo LN4 e a
estimativa local de EMP como estimador do limitpesior (FERNANDESet al,
2010);

* O modelo de simulagéo (SIM) proposto por Lima (30@4qual também envolve o

modelo Rio Grande; e

» Andlise de frequéncia por meio de séries de durpeédal (SPD), utilizando-se o
modelo de Poisson-Pareto com taxa média de exdadgnal a 1,5 (FERNANDES,
2009).
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Tendo-se em vista as diferentes hipéteses quevamah construgdo desses modelos,
0S mesmos ndo sdo diretamente comparaveis. Cortaa@ntarios gerais podem ser
feitos. A Figura 5.31 mostra que, de todos os nuxdelvaliados, aqueles que
apresentam maior aderéncia aos registros obsergados método PVP e a analise de
frequéncia convencional com a distribuicdo GEV. tGda, tais modelos crescem de
maneira especialmente acentuada para tempos deostaperiores a 100 anos. Tendo-
se em vista a ndo observacédo de valores de enslexttemamente elevados, tais como
paleocheias, a cauda superior da distribuicdo da8eg maximas anuais pode nao ser
adequadamente representada na andlise de frequésroiencional e, assim, esse
método pode ndo ser ineficiente para a extrapolagda@uantis com maiores tempos de
retorno. O método PVP, por outro lado, condens&w@amestrutura os principais fatores
intervenientes na formacédo de cheias extremasber,sa hidrometeorologia local, a
transformacdo chuva-vazdo e a hidraulica fluvidERNANDES & NAGHETTINI,
2008). No entanto, ainda que agregue maior realffsitan a modelagem, esse método
também envolve as incertezas relacionadas a estimparamétrica e a sintese
hidrolégica, as quais ndo sdo consideradas de raaeeplicita na analise e podem

comprometer as estimativas de quantis com prodal#i de excedéncia reduzida.

Em uma posicdo intermediaria, encontram-se a andélés frequéncia regional e o
modelo de simulagéo proposto por Lima (2004). Biiéemente dos métodos tratados
no paragrafo anterior, esses modelos ndo apresemtaste satisfatorio aos dados,
mesmo para tempos de retorno da ordem de 10 amwgudd, a incorporagao de
informacé&o aos modelos, seja pela substituicdoedmpad pelo espaco, no caso do
modelo regional, seja pelo aumento do tamanho dasta) no caso do modelo de
simulacao hidrolégica, melhora a caracterizacdoad@a superior das vazfes maximas
anuais, e, assim, espera-se que as estimativasgadésjassociados a tempos de retorno
mais elevados sejam mais confiaveis que aquelasamradas pelo método PVP e pela
andlise de frequéncia convencional. Ainda assimgpta anélise de frequéncia regional
quanto o modelo de Lima (2004) empregam distritagciiimitadas, o que pode se
traduzir em um grande viés na modelagem de eveetdeemos quando da

extrapolagéo.

O modelo de séries de duracdo parcial, por sua s&zmostrou completamente

inadequado ao ajuste dos dados, tendo-se em vstéodos os quantis estimados por

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 124



esse método foram inferiores aqueles observadoslafassim, a estimativa do quantil
de 10.000 de tempo de retorno foi similar ao mogedposto na presente pesquisa e ao

modelo de anélise de frequéncia Bayesiana propoastBernandest al (2010).

Por fim, a curva obtida com o método proposto amas comportamento bastante
similar ao modelo Bayesiano proposto por Fernartlas (2010), ao longo do dominio
das probabilidades de excedéncia avaliado. Tendwrsgista a fundamentacao fisica
imposta a esses dois modelos, sintetizada pelaiBspgdo de modelos probabilisticos
para os limites superiores de precipitacdo e vazEspectivamente, torna-se bastante
razoavel supor que os mesmos sdo mais efetivogtrepelacdo até os quantis mais
extremos. Nao obstante, ambos os modelos derivddoparadigma Bayesiano se

mostraram inaptos a reproduzir os quantis de clobissrvados.

E interessante comentar também que, de acordo cestudo de Fernandes (2009), o
modelo EV4, o qual foi considerado inadequado paraodelagem de precipitagbes
extremas na bacia do rio Para, em Ponte do Vimelstrou excelente aderéncia aos

dados de enchentes.

Apesar do exposto nos paragrafos anteriores, énsatnente dificil decidir pelo uso de
um modelo particular com base somente na amossonivel. Com efeito, dados
sistematicos isoladamente, via de regra, ndo femesubsidios para a extrapolacéo até
0S quantis mais extremos. Além disso, tendo-se ista gue, a excecdo da analise de
frequéncia com a distribuicdo LN4, todos os métatmestimacado de cheias avaliados
se baseiam no paradigma frequentista, ndo é pbssiwparar diretamente os modelos
no que se refere as incertezas. A aplicagdo dodméta bacia do rio American, a qual
dispde de um conjunto de paleocheias e estudosafemes baseados no paradigma
Bayesiano, pode fornecer argumentos mais consstgrdra a avaliacdo do método

proposto na estimacao de cheias associadas a te@pe®rno mais elevados.
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Figura 5.35 — Comparacao das curvas de quantis de enchentes obtidas com
diferentes métodos
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6 APLICACAO DO METODO A BACIA DO RIO AMERICAN

A segunda aplicacdo do método proposto nesta @es@urealizada na bacia do rio
American, na barragem de Folsom, no estado ameridarCaliférnia. Essa bacia foi

selecionada em funcdo da presenca de um conjuritdailmnacdes nao sistematicas de
cheias, as quais possibilitam uma melhor caraeigiz do comportamento da cauda
superior das enchentes e, assim, permitem umaae&alimais fundamentada da

qualidade do método proposto.

6.1 Caracterizacao da bacia do rio American, em Fol som

O rio American nasce na cordilheira de Sierra Navagbercorre um curso de 192 km
até sua confluéncia com o rio Sacramento, na cidadeesmo nome. O curso d’'agua
possui 3 tributarios principais: o chamado Northki-o qual se desenvolve por 142 km,
até receber a contribuicdo do trecho denominadalleliéork, nas proximidades da
cidade de Auburn. O curso d’agua resultante sengteke por mais 50km até a juncao

com o terceiro tributario, South Fork, no resertiatde Folsom.

O reservatorio de Folsom foi implantado em 19550eallza-se imediatamente a
montante da cidade de Sacramento. De acordo conRUBHE?2), o reservatorio é parte
integrante de um amplo projeto que contempla ajteoviento hidrelétrico, uso de agua

para abastecimento e irrigacéo e protecao conéiacha regido de Sacramento.

Na secdo fluvial no reservatorio de Folsom, a bddiografica do rio American
compreende uma area de drenagem4820km?, na qual se encontram 20 estacdes de
monitoramento sistematico, operadas pelos USBBdd States Geological Servjce

ao menos 3 pontos com indicativos de paleocheiaggiio de estudo € mostrada na
Figura 6.1.
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Figura 6.1 — Localizag&o da bacia do rio American, na estacéo de Fair Oaks
(11446500)
Fonte: USBR (2002)

6.2 Estacdes pluviométricas, fluviométricas e evapo  rimétricas
utilizadas no estudo
A selecao das estagfes pluviométricas para a peegplicacao teve como referéncia o
estudo de USACE (2005). Esse trabalho, cujo prtpésa estimacéo indireta de cheias
por meio de modelos hidrolégicos, fez uso de umjurdo de 6 estacOes
pluviométricas, distribuidas por toda a extensadalza hidrografica, para estimar a
chuva média espacializada. Inicialmente, tentoerspregar as mesmas estacdes na
presente aplicacdo. Contudo, uma analise expea#taéries temporais, as quais foram
obtidas do site do National Oceanic and Atmospheric Administration

http://www1.ncdc.noaa.goy mostrou grande inconsisténcia nos dados da es&uda

Springs 1E, possivelmente em decorréncia de afiesacnas condi¢cdes de
monitoramento. Diante disso, a referida estaca@xXoluida da analise e os poligonos
de Thiessen foram novamente tracados para as &0estaestantes, como mostra a

Figura 6.2.
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Figura 6.2 — Poligonos de Thiessen para a determinacdo da chuva média
espacializada na bacia do rio American, em Folsom

As estacOes empregadas na determinacdo da chuva @s@écializada na bacia do rio
American, em Folsom, sdo apresentadas na Tabelacd@l as respectivas areas de
influéncia. Para os propositos da presente aplicacé@nsiderou-se um periodo de

observacédo de dados de 35 anos, compreendidosl86ttes 1995.

Tabela 6.1 — Estacdes pluviométricas utilizadas para determinacdo da chuva média
espacializada na bacia do rio American, em Folsom.

Estacdo Cddigo Area de Influéncia
Blue Canyon USW00023225 28,5
Colfax CA95713 14,6
Placerville USC00046960 28,1
Represa USC00047370 6,7
Twin Lakes USC00049105 22,1
Total 100,0

Os dados de evaporacgdo, por sua vez, foram obtmaslatério técnico TR NWS 34
(NOAA, 1982), o qual fornece estimativas da evapé@oapotencial mensal para
diversas localidades nos Estados Unidos. Como extedoratico para estimarimput

do modelo hidrologico, as alturas de evaporaca&aniadivididas de maneira igualitaria
nos dias de cada més do ano. Ainda que nao sentisplesses dados em base diaria,
pode-se supor que a incerteza acerca dos mesmadgdamente incorporada a analise

por meio da distribuicéa priori do coeficiente de tanqledo modelo Rio Grande.
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Por fim, os dados fluviométricos foram obtidos natagdo de Fair Oaks

(USGS11446500), a qual se localiza imediatamenisamte do reservatorio de Folsom
€ cujo monitoramento sistematico remonta a 1905vaedes registradas na referida
estacdo sao fortemente regularizadas, tendo-seisgten que, de acordo com USBR
(2002), além do proprio reservatorio de Folsomstexn 5 grandes reservatorios que

controlam aproximadamente 90% do armazenamentatante da mesma.

O conjunto de vazdes regularizadas ndo se prestgprapositos de calibracdo dos
parametros do modelo de simulacdo hidrolégica. ksta\desse fato, fez-se a opcao
pelo uso de registros de vazfes anteriores a ogastrdos referidos reservatorios.
Dessa forma, estabeleceu-se o periodo compreepdite 01/10/1920 e 30/09/1925
para a calibracdo do modelo chuva-vazdo e o peritelo3 anos hidrologicos

subsequentes para sua validacéao.

Cabe ressaltar que parte do escoamento na bacianélam de degelo. Entretanto, de
acordo com USBR (2002), tal contribuicdo € pougmificativa, e, assim, assume-se
que a incerteza acerca da mesma pode ser coeratteat®modada na incerteza do

outputdo modelo de simulag&o hidrolégica.

6.3 Distribuicédo a priori para o limite superior

A estimativa da PMP meteoroldgica de 1 dia na bdaiao American, em Folsom, é de
370 mm (HMR59, 1999). De acordo com o procedimesfeecificado no item 4.2.1, a
distribuicAo gama serd empregada para modelarcastemas com relacdo ao limite
superior. Dessa forma, torna-se necessario estonapeficiente de variacdo e a

probabilidade de ndo-excedéncia da PMP local.

O coeficiente de variacdo estimado para o conjuido39 estimativas de PMP
meteoroldgicas na California é igual a 0,304. Jarababilidade de n&o-excedéncia
empirica, estimada com a posi¢do de plotagem déuNeé igual a 0,084. Assim, a
distribuicdo a priori eliciada para o limite superior & ~GAMA10821,0018),

denotada por modelo I.

Também nessa aplicacéo foi considerada uma digt#iba priori ndo informativa para
o limite superior, com o intuito de se avaliar amgfidade de informacgédo agregada a
andlise pelo modelo |I. A (distribuicdoa priori eliciada nesse caso ¢é
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a -~ GAMA(lO;],OXIO‘s), a qual é denotada por modelo Il. A Tabela 6.2sgrta as

principais caracteristicas das distribuices @ile's como especificacagpriori para o

limite superior.

Tabela 6.2 — Par@metros e caracteristicas das distribui¢coes a priori do limite superior
Distribuicédo
a priori
I 10,821 0,018 601,2 582,8 0,304 182,8
I 1,000 1,000x1(* 1,000x1¢ 6,900x1( 1,000 1,000x1¢

Pa By Média  Mediana CV, DP

6.4 Estatisticas a posteriori

6.4.1 Modelo LN4

Conforme exposto na aplicacdo anterior, a inteagéet dos parametrog e g, em

termos hidrometeorologicos, ndo é trivial e, asgssumem-se distribuicdaspriori

nao informativas para os mesmos. As distribuicieméas sao:
4~ NORMAI(1010x10¢) e o ~ GAMA 1010x10°%).

As simula¢cdes numéricas foram realizadas com auadisoftware WinBUGS (LUNN
et al, 2000). A estatistica de Brooks-Gelman-Rubin (BRso& Gelman, 1998) mostrou
a convergéncia a distribuicdo de equilibrio em xipradamente 40.000 iteracdes para
os 3 parametros do modelo LN4. Também aquilagnde tamanho 20 foi suficiente

para se obter uma amostra final ndo correlacionada.

A inferéncia das distribuicdes posteriori originou conclusfes similares aquelas da
aplicacdo anterior em relagdo ao comportamento pdgw&metros. Dessa forma, os
resultados obtidos com 0 modelo LN4 para a bacikaeom serdo discutidos apenas

em aspectos gerais.

Estatisticas a posteriori para o paramejro

A Tabela 6.3 sumaria as estatistieaposteriori para o parameti@. A Figura 6.3

apresenta as distribuicdagosterioripara os dois modelos avaliados.
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Tabela 6.3 — Estatisticas a posteriori para o parametro y

Modelo Média DP CV 95%HPD
I -1,795 0,430 -0,240 (-2,518;-0,824)
Il -13,631 1,358 -0,100 (-15,55;-10,32)
95% HPD - Intervalo de credibilidade

Também nessa aplicagdo fica evidente a sensibdliddelu a especificagdo da
distribuicdo a priori do limite superior, expressa em termos da posd#@#® duas
distribuicbesa posteriorino dominio do parametro e das respectivas vaaénabe
ressaltar ainda que, para o modelo |, a distrilbuigdposteriori € unimodal e
aproximadamente simétrica. JA no caso do modela ldistribuicioa posteriori

também é unimodal. Contudo, a mesma apresentealigesimetria positiva.

1.4 | ——Modelol

——Modelo II
1,00

0.8 -

Densidade

0,6 -

0.4 -

Figura 6.3 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro u

Estatisticas a posteriori para o parametro

A Tabela 6.4 sumaria as estatistieaposterioripara o parametra . A Figura 5.6

apresenta as distribuicdagosterioripara os dois modelos.
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Tabela 6.4 — Estatisticas a posteriori para o parametro g
Modelo Média DP Ccv 95%HPD
I 0,424 0,083 0,196 (0,300;0,622)

Il 0,364 0,065 0,179 (0,264;0,515)
95% HPD - Intervalo de credibilidade

E possivel observar a reduzida influéncia da disigEioa priori do limite superior na
inferéncia deo. De fato, as distribuicbea posteriori sdo relativamente proximas e
apresentam variancias similares. Além disso, es#dfimmas sdo unimodais e

aproximadamente simétricas.

8.0 -

7.0 - ——Modelo I

6.0 1 s ppsditor
5__0 ..

4,0 -

Densidade

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
o

Figura 6.4 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro o

Estatisticas a posteriori para o parametro

A Tabela 6.5 sintetiza as estatisti@aposterioripara o parametrar . A Figura 5.6

apresenta as distribuicoagpriori e a posterioripara os dois modelos.

Tabela 6.5 — Estatisticas a posteriori para o parametro a
Modelo Média DP CVv 95%HPD
I 489,4 162,8 0,333 (218,8;852,2)

I 98x1( 9,8x1( 1 (1,9x1¢%3,6x10)
95% HPD - Intervalo de credibilidade
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Com relagéo ao limite superior, cabem comentériats metalhados. Primeiramente, €
possivel observar que a influéncia dos dados pamegis significativa que a da
aplicacao anterior na inferéncia da distribuiggmosteriorido referido parametro. Com
efeito, a diferenca entre as médias dessa digtébue da distribuicd@ priori é
significativamente maior do que aquela verificadabacia do rio Para. Esse fato é
intrinsecamente relacionado as caracteristicas test®sla bacia do rio American, a
qual se mostra isenta deutliers’ no periodo de observacdo de dadoassim incorre

em maior deslocamento da distribuigiposterioriem direcdo aos dados.

Além disso, percebe-se o efeito do aumento do @eafe de variacdo regional das
estimativas de PMP na distribuicaoposteriorido limite superior. De fato, tanto os
valores de C¥ quanto a amplitude do intervalo de credibilidade sensivelmente

maiores que agueles estimados na bacia do rio &ad&nciando a maior variabilidade

na descricdo desse parametro na bacia de Folsom.

Por fim, observa-se que a eliciacdo de uma distdlowa priori ndo informativa para o
limite superior conduz a estimativas fisicamentelausiveis para tal parametro, uma
vez que a distribuicaa posterioriatribui massa aproximadamente constante ao longo
do dominio do mesmo quando da aplicacdo do teodenBayes. Esse fato evidencia
que os registros observados agregam pouca infomzagderéncia det na auséncia de

conhecimento prévio acerca do limite superior.
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Figura 6.5 — Distribui¢éo a priori e distribuicdo a posteriori do parametro a . (a)
Modelo I; (b) Modelo II.

6.4.2 Modelo EV4

Tendo-se em vista que a interpretacdo fisica ddnmroso e & nao é trivial, séo

eliciadas distribuicGea priori ndo informativas para os mesmos. Uma vez que ambos

0S parametros sdo sempre positivos, assumiram-sesegaintes distribuicdes:

o ~GAMA(1010x10°®) e & ~ GAMA 1010x10°®).

Também para esse modelo distributivo foram conadder duas distribuicdes priori

para o limite superior: a primeira, informativacelda por o ~ GAMA(lOBZl;ODlS) e
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denotada por modelo I, e a segunda, nédo informatiediciada por

a-~ GAMA(lO;],Oxlo‘g) e denotada por modelo II.

A amostra da distribuicda posteriorido modelo EV4 foi obtida de maneira similar
aquela prescrita para o modelo LN4. A convergércidistribuicdo de equilibrio
ocorreu ap6s aproximadamente 35.000 iteracdes.oda relacdo aolag, ficou

estabelecido o valor 20. As amostras finais dosarpatros nao apresentaram

heterogeneidades, tais como tendéncias ou alteragdeariancia.
Estatisticas a posteriori para o parametro

A Tabela 6.6 sintetiza as estatisti@agposterioripara o parametro. A Figura 6.6

apresenta as distribuicdagosterioripara os dois modelos.

Tabela 6.6 — Estatisticas a posteriori para o parametro g
Modelo Média DP Ccv 95%HPD
I 9,495 3,416 0,360 (3,862;17,150)
I 3,7x1C¢ 2,6x1¢  0,70:  (4,2x1%1,0x10)

A influéncia da eliciacdo da distribuicdo priori para o limite superior € clara na
inferéncia da distribuicaa posteriorido parametro de escataDe fato, para o modelo

I, a distribuicAoa posteriori se concentra em uma faixa restrita do dominio do
parametro, ao passo que, para o modelo Il, a mesnestende por varias ordens de
grandeza na reta real. Além disso, no caso do mddel distribuicdca posteriorié
aproximadamente simétrica, enquanto que, para celmdf a mesma é fortemente

assimétrica a direita.
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Figura 6.6 — Distribui¢cdes a posteriori para o parametro o

Estatisticas a posteriori para o parametro

A Tabela 6.7 sumaria as estatistieaposteriori para o parametr§. A Figura 6.7

apresenta as distribuicoagosterioripara os dois modelos.

Com relagdo ao parametro de fornga  percebe-se que 0 mesmo nédo é

significativamente afetado pela eliciacdo da disigéoa priori do limite superior. As
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médias e variancias inferidas para os dois mod&lospréoximas, e as amplitudes dos
intervalos de credibilidade também sao similares.delicdo, ambas as distribuic@es

posteriorisdo unimodais e aproximadamente simétricas.

Tabela 6.7 — Estatisticas a posteriori para o parametro ¢

Modelo Média DP Cv 95%HPD
I 2,482 0,411 0,166 (1,720;3,324)
Il 2,767 0,443 0,160 (1,940;3,674)
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Figura 6.7 — Distribuicdes a posteriori para o parametro &

Estatisticas a posteriori para o parametro

A Tabela 6.8 apresenta as estatistecgmsterioripara o limite superior. A Figura 6.8

apresenta as distribuicoagpriori e a posterioripara os dois modelos.

Tabela 6.8 — Estatisticas a posteriori para o parametro a
Modelo Média DP CcVv 95%HPD
I 561,3 173,8 0,310 (267,7;941,8)

I 2,0x1¢ 14x1¢ 0,708 (2,2x10;5,4x10)

Algumas particularidades podem ser verificadashfex@ncia desse parametro. A mais
evidente delas é a diferenca entre as estimativaskbr médio dex obtidas com os
modelos LN4 e EV4. De fato, a estimativa oriundardmelo EV4 é bastante superior

aquela obtida com o modelo LN4. Mais do que issbstibuicdoa posterioriestimada
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com o primeiro modelo se deslocou em sentido coatebs dados, sugerindo que o
conhecimentoa priori exerce maior influéncia que esses quando da gpabcao
teorema de Bayes, e atribuindo maior massa a saédesados da em comparacéo a
distribuicdoa priori. Tendo-se em vista que a distribuigosteriorié truncada no
valor maximo observado e que nao se verificam nastian valores muito elevados, da
ordem de grandeza da estimativa local de PMP resatado n&o é intuitivo. Supde-se
gue essa inconsisténcia esteja associada ao ebeioinado dos parametros do modelo

distributivo no ajuste aos registros observados.
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Figura 6.8 — Distribuicdo a priori e distribuicdo a posteriori do parametro a . (a)
Modelo I; (b) Modelo II.
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J& o modelo Il evidencia mais uma vez que a addeddistribuicbesa priori ndo
informativas para o limite superior é uma pratié®m mecomendada, uma vez que as
estimativas desse parametro se mostram implaugseigdo impossiveis, quando se

considera a duracédo da chuva) em qualquer baaiagnédica terrestre.

6.5 Geracdao estocastica de precipitacao diaria

O procedimento de geragdo estocastica empregadceagjmilar aquele adotado na
bacia do rio Para. Primeiramente € estabeleciduiarlentre as chuvas convencionais e
extremas, para os modelos LN4 e EV4. A seguir,fiaide o tamanho das janelas de
reamostragem do médulo ndo paramétrico do ger&morseguida, sdo geradas 1.000
séries de tamanho 35 anos e realiza-se a avatiggdesempenho do modelo misto. Por
fim, é realizada uma comparacéo entre o geradqropto e modelos estabelecidos na
literatura, a saber, um modelo bipartido com unsé&ribuicdo gama ajustada aos dados,
um modelo MPT, com o ultimo estado modelado pethastribuicdo generalizada de
Pareto, e cujos parametros foram estimados poatiemte erro, e um modelo nao

paramétrico, baseado na técnica ldectstragj convencional.

6.5.1 Definicdo do limiar entre chuvas convencionais e civas extremas

Modelo LN4

A Figura 6.9 apresenta as curvas de quantis pararés variando entre 60 e 100 mm
para o modelo LN4. E possivel observar que os tesigue modelam adequadamente
0S maximos anuais em Folsom, entre 80 e 100 mmsigdilares aqueles da bacia do
rio Para. A Figura 6.10, por sua vez, mostra aosyprdo das médias mensais para 0s
referidos limiares. Nessa figura, as barras em eaukespondem a meédia das séries
simuladas e as barras em vermelho a série obsefvadalise da Figura 6.10 fornece
argumentos para a fixacdo do limiar em 80 mm, tesdem vista que tal valor é

associado aos melhores ajustes na quase totatidadeeses do ano.
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Figura 6.9 — Precipitacao diaria maxima anual gerada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas para o modelo LN4
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Figura 6.10 — Comparacao entre a precipitacdo média mensal das séries simuladas
com o modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre chuvas
convencionais e extremas
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Figura 6.11 (cont.) — Comparacdo entre a precipitacdo média mensal das séries
simuladas com o0 modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas

Modelo EV4

Para o modelo EV4, somente se verificam ajustesr@odmos anuais quando limiares
superiores a 90mm séo adotados, como ilustra ad®dl. Nesse caso, tal como na
aplicacao anterior, a probabilidade de geracdohdwas extremas se torna nula em
meses da estacdo seca, 0 que é indesejavel sobntionde vista de modelagem. Diante
disso, fez-se a opcao de fixar o limiar em 80mmual permite a ocorréncia de chuvas
extremas em qualquer dia, e avaliar a capacidagitipe do modelo EV4 sob tais

circunstancias.
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Figura 6.12 — Precipitagéo diaria maxima anual gerada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas para o modelo EV4

Com relacdo as médias mensais, verifica-se nad&g&2 que o limiar adotado fornece
ajustes razoaveis aos dados. Contudo, observa-asetemdéncia de superestimacgao

especialmente evidente nos meses entre abril mlsetecom excecao feita ao més de
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agosto. Tal fato decorre do comportamento da cdevguantis do modelo EV4, o qual
resulta na geracdo de eventos de elevada magmitmdeelativa frequéncia na estacao

seca.
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Figura 6.13 — Comparacao entre a precipitacdo média mensal das séries simuladas
com o modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre chuvas
convencionais e extremas
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Figura 6.14 (cont.) — Comparacdo entre a precipitacdo média mensal das séries
simuladas com o modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre
chuvas convencionais e extremas

6.5.2 Definicdo do tamanho das janelas de reamostragem

A Figura 6.13 sumaria os resultados das simulagéesjanelas de reamostragem de 8,
14 e 28 dias. E possivel observar que qualquer @sses intervalos se mostra apto a
reproduzir a precipitacdo média diaria, mas o valer de 8 dias ndo é efetivo na

reproducao dos desvios padrédo, indicando que o mesim captura a integralmente a
variabilidade das alturas de chuva. Essa caratitesisontudo, € menos evidente nos
dados de Folsom do que na aplicacdo anterior, pode estar relacionado ao tamanho

consideravelmente maior da amostra na bacia dearia.

Tendo-se em vista que a janela de 14 dias inconrenenor esforgco computacional, a

mesma foi selecionada para o prosseguimento dasagites.
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Figura 6.15 — Comparacéo entre estatisticas das séries geradas e observada para
diferentes tamanhos de janela de reamostragem para o modelo LN4
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6.5.3 Avaliagdo de desempenho do modelo misto de gerac&stocastica de
precipitacdo diaria

Estimados os parametros dos modelos LN4 e EV4ieidiefo tamanho das janelas de
reamostragem, pode-se proceder a geracao estacdstit.000 séries de 35 anos de
chuva diaria, com proposito de avaliacdo de desehgpeTambém aqui foram

avaliadas as possibilidades de simulacdo do genaito e observou-se melhores
resultados quando se consideram somente parescade estados de precipitagcao,
provavelmente em decorréncia do menor tamanho datemmuando comparado aquele
da aplicacao anterior. Além disso, fez-se opcamuleduzir perturbacdes nos valores
oriundos da reamostragem, com intuito de se aumantariabilidade das alturas de

chuva convencionais ao longo das simulagdes.
Avaliagdo de desempenho do modelo LN4

A Figura 6.14 sintetiza os resultados das simugin o modelo LN4. E possivel
observar que o modelo € bastante efetivo na repémddas médias e variancias da
precipitacdo diaria ao longo do ano. Contudo, onmmeespresentou restricbes na
reproducdo dos coeficientes de assimetria obsesvada estacdo seca. Tal
comportamento pode estar relacionado as probathglde geracdo de chuvas extremas
extremamente reduzidas impostas pelo limiar selado, e se torna especialmente

evidente quando séries pouco extensas sao simuladas

As alturas maximas de precipitacdo também foramarsmente simuladas. Excecgdes
se manifestam nos meses de janeiro e junho. Noepdneaso, a altura maxima de
precipitacéo foi superestimada em aproximadamestte Esse fato pode ser explicado
pela presenca de um grande niumero de observagiesoses a 80mm, que incorrem
em grande probabilidade de geracdo de chuvas eadreamasse més. Contudo, as
observagdes se encontram contidas em uma faixar@de&o restrita, com valores entre
80 e 90mm, e tal restricdo ndo € acomodada nawestmo gerador, 0 que possibilita a
geracao de alturas de precipitacdo bastante sugeAquelas observadas na amostra. Ja
no segundo caso, 0 modelo ndo se mostrou aptoudasioma altura de precipitacéo da
ordem de 60mm, o gque constitui um indicio de qoetermos médios, a variabilidade
amostral € insuficiente para que o0 modulo nédo péréco do gerador simule todo o

espectro observado de alturas de chuva.
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Figura 6.16 — Comparacao das estatisticas das séries geradas com o modelo LN4
com a série observada para cada més do ano. (a) chuva média diéria; (b) altura
maxima de chuva diaria; (c) coeficiente de variacao; (d) coeficiente de assimetria; (e)
namero médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano.

Por fim, verifica-se na Figura 6.14 que o numeralimée dias chuvosos por més é
consistentemente subestimado ao longo das simslaE8se fato corrobora a hipétese
levantada na aplicacdo descrita no capitulo amfexiqual advoga que a construcao de
matrizes de probabilidade de transicdo em bas&danenos eficiente que aquela em
escala mensal no que se refere a essa estat@3ticso de uma fungédo que suavize as
variagOes dia a dia, tal como a transformada dei¢fpsugerida por Racsko & Szeidl

(1991), pode atenuar esse problema.

A Figura 6.15 mostra que as estatisticas mensamfpropriamente simuladas, o que
evidencia as vantagens de se prescrever uma estrotista, na qual o modulo
paramétrico se presta mais a extrapolacdo que axtedracdo da variabilidade de

estatisticas de longo termo.
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Figura 6.17 — Comparacéao entre as médias (a) e variancias (b) mensais das séries
simuladas com o modelo EV4 e a série observada
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Por fim, a Figura 6.16 mostra a curva de quantiglalcom o modelo LN4. E possivel
observar que as precipitacdes maximas anuais sfpadamente reproduzidas para o0s
mais variados tempos de retorno, indicando quderide modelo distributivo oferece

ajuste adequado ao conjunto de dados.
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Periodo de retorno (anos)

Altura maxima anual de precipitagio
diaria (mm)

O Maximos observados —— Modelo LN4

Figura 6.18 — Curva de quantis de precipitacdo diaria obtida com o modelo LN4

Avaliacdo de desempenho do modelo EV4

A Figura 6.17 sumaria os resultados das simulacdes 0 modelo EV4. Verifica-se
que, nesse caso, 0 gerador apresentou limitacélesiire na reproducdo de estatisticas
como média, na estacdo chuvosa, e desvio padrédestagdo seca. Em adicdo, as
alturas maximas de chuva simuladas somente sdentesrcom aquelas observadas na
estacdo seca, e as estimativas dessa estatisicaases de janeiro e fevereiro sédo
especialmente elevadas, em torno de 88% e 17%atespmente. Por fim, tal como o
modelo LN4, o modelo EV4 é inapto a reproduzir é&gieoeficientes de assimetria

amostrais mais elevados.

A Figura 6.18, por sua vez, mostra que as precipEsm médias mensais sdo
superestimadas ao longo de praticamente todo o emidenciando que eventos de
magnitude elevada sdo gerados com muita frequéidéan disso, as variancias
simuladas excederam aquelas observadas de maoesstente, possivelmente em

funcao da representacao pouco acurada de everteses.
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Figura 6.19 — Comparacédo das estatisticas das séries geradas com o modelo EV4
com a série observada para cada més do ano. (a) chuva média diéria; (b) altura
maxima de chuva diaria; (c) coeficiente de variacao; (d) coeficiente de assimetria; (e)
namero médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano.
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Figura 6.20 — Comparacao entre as médias (a) e variancias (b) mensais das séries
simuladas com o modelo EV4 e a série observada

A Figura 6.19 apresenta a curva de quantis obtita ¢ modelo EV4. Percebe-se a
auséncia de aderéncia mesmo para tempos de reatdermres a 10 anos. Esses
resultados sugerem que, ao menos para as contligbeseteoroldgicas contempladas
nesta tese, o referido modelo probabilistico ndadéquado a modelagem de
precipitacbes extremas. Evidentemente, amostr&b drl mesmo 61 anos constituem
fontes de informacdo bastante restritas no quesfegera modelagem desse tipo de
evento. Contudo, o comportamento verificado nagasude quantis das duas aplicacdes
discutidas neste trabalho fornece indicios queaus€ncia de valores extremamente
elevados de precipitacdo, os quais influenciarianteinente a estimativa do vetor
paramétrico da distribuicdo, o modelo EV4 superestconsistentemente os quantis
com menor probabilidade de superacdo, fato esseregtenge sua aplicacdo no

contexto de estimacao indireta de cheias.
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Figura 6.21 — Curva de quantis de precipitacdo diaria obtida com o modelo EV4

6.5.4 Comparacdo com outros modelos de geracdo estocaatide precipitacao
diaria

A Figura 6.20 apresenta as curvas de quantis pamiferentes modelos avaliados,

considerando-se um tempo de retorno maximo de QA0Os. Tal com o exposto na

aplicagdo anterior, a andlise dessas curvas devenselta em cuidados, dado que a

auséncia de valores extremamente elevados de saltiergorecipitacdo faz com que

qualquer modelo possa ser considerado como razpavela extrapolacdo aos quantis

mais raros. Ainda assim, pode-se estabelecer canmngerais acerca das mesmas.

Primeiramente, percebe-se que os modelos com adévéncia aos dados, em especial
para tempos de retorno superiores a 10 anos, s&mdelo bipartido e o modelo MPT.
Essa conclusdo difere daquela obtida na baciaad®ara, para a qual esse ultimo
modelo ofereceu estimativas bastante enviesadaémPguando se avalia os quantis
associados a tempos de retorno superiores a 5@0) egrifica-se que o0 modelo MPT
cresce de maneira acentuada, ao passo que o maogealtido evolui de maneira
contraria. O modelo proposto, por outro lado, segasem uma posi¢cao intermediaria,
crescendo de maneira suave em direcéo ao limigrisugpmas ainda assim com quantis

de valor mais elevado que aqueles obtidos comistr@bdicdo gama.

Além disso, € possivel inferir a inaptiddo de undeio de reamostragem oriundo de

uma amostra de tamanho reduzido para fins de eXaiggn. De fato, o referido modelo
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atribui ao maximo observado probabilidades de sgder com ordens de grandeza de
distingcdo, o que o torna inadequado para caraatesizauda superior das precipitagdes
maximas anuais e restringe seu uso para fins aeagsto indireta de quantis de cheias

extremas.

O Maximos
observados

—— Modelo LN4

= = Modelo MPT

=« =Modelo
bipartido

------- Modelo de
ream ostragem

Precipitagiio diariamaxima anual {mm)

1 10 100 1000 10000
Periodo de retorno (anos)

Figura 6.22 — Curvas de quantis para diferentes modelos de geracéo estocastica de
precipitacao diaria

6.6 Calibracédo dos parametros do modelo Rio Grande

Em funcéo das particularidades dos hidrogramasregularizados avaliados da bacia
do rio American, foi necessério estabelecer nowntesvalos de variacdo dos parametros
do modelo Rio Grande, em especial agueles queatamiros trechos de recessédo. Uma
ampla gama de valores foi avaliada, tendo-se coase bs limites estabelecidos nos
trabalhos de Zhijizt al. (2013) e Liet al (2013). As Tabelas 6.9 e 6.10 sumariam as
distribuicbes a priori para os parametros do modelo hidrolégico e do fnode
probabilistico assumido como funcdo de verossimgha respectivamente. Tais

intervalos constituem distribuicdes uniformes.
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Tabela 6.9 — Intervalos de variacdo dos parametros do modelo Rio Grande

. Limite Limite

Simbolo . . .
inferior superior

k 0,5 1
imp 0 0,03
wum 5 150
wim 50 250
wdm 5 150
sm 40 120
b 0,1 1
ex 0,1 2
C 0,01 1
kss 0,05 0,35
kg 0,05 0,65
Ci 0,4 0,99
cg 0,98 0,999

Tabela 6.10 — Intervalos de variacdo dos parametros da funcéo de verossimilhanca
Limite  Limite

Simbolo . . .
inferior superior

o 0 100

(o -2 1

o, 0 1

B -0,9 1

& 0,1 10

() 0 1

Hn - -

De posse dos intervalos de variacdo dos paransrasodelo Rio Grande e da funcéo
de verossimilhanca, fez-se necesséario definir dtrios para a estimagdo da
distribuicdoa posterioridos mesmos a partir da calibracdo via algoritmd&BM. A

Tabela 6.11 apresenta os valores adotados pasca Oa distribuicdo de equilibrio.

Tabela 6.11 — Parametros para aplicacdo do algoritmo DREAM
Simbolo  Valor adotad

nseq 10
ndraw 5x1C
burn-in 50%
thin.t 50
Rthres 1,01
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Utilizando o cédigo desenvolvido por Siles al (2014), procedeu-se a estimacdo da
distribuicdo conjunta posterioridas variaveis modeladas. Adotou-se como periodo de
calibracdo os 5 anos hidrolégicos compreendida® €it/10/1980 e 30/09/1985. Para a
validacdo, considerou-se o periodo entre 01/10/&€38%09/1988. ApOs a convergéncia
do algoritmo, foram simuladas 1.000 realiza¢Oeslidaibuicdo conjunta posteriori

dos parametros, a serem empregadas na geracaeérass de vazao. A Figura 6.21
apresenta uma comparacdo das distribuicbes magnariori e a posteriori dos

parametros do modelo Rio Grande apoés a calibracao.

Também aqui ndo cabe discutir a influéncia de gadtdmetro isoladamente na forma
do hidrograma simulado. Contudo, algumas consi@esapodem ser feitas acerca da
forma das distribuicdes posterioridessas variaveis. Primeiramente, verifica-se gue a
distribuicdes inferidas para os parametkpsmp, sm c, kg, e cg sdo assimétricas a
direita. Os limites de variac&oposterioridos parametrok, imp e c sao relativamente
préximos daqueles estabelecidaspriori. Jasm kg e cg se distribuem em faixas

restritas e sao fortemente concentrados no limiegior da distribuicaa priori.

Por outro lado, os parametrnsim wim, wdme ci sdo bastante assimétricos a esquerda,
e concentram-se nas proximidades do limite supediorintervalo de variagcéo
estabelecida priori. Ja as distribuicdes posterioride ex e kssapresentam assimetria a
esquerda menos evidente e se estendem por todtemvain assumido antes da
inferéncia. Com relacdoex, supde-se que proximidade entre o valor modalimite
superior do intervalo de variacdo seja uma martErae compensar o comportamento
verificado para o parametsin tendo-se em vista que ambos controlam a proddeé&o

escoamento superficial.

Uma situacao interessante foi verificada para @rpatrob, uma vez que a distribuicéo
a posterioriinferida para o mesmo € bimodal. Além disso, arr@h distribuicdo se

estende por quase todo o intervalo de variacabedetadoa priori.
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Figura 6.23 — Comparacédo das distribuicdes a priori e a posteriori dos parametros do
modelo Rio Grande
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Figura 6.24 (cont.) — Comparacdao das distribuicdes a priori e a posteriori dos
parametros do modelo Rio Grande
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Figura 6.25 (cont.) — Comparacgéao das distribuigbes a priori e a posteriori dos
parametros do modelo Rio Grande

A Tabela 6.12 sumaria os indices de desempenheritadp de calibracdo, calculados a
partir da moda posterioridos parametros. Verifica-se a partir do coeficiet@eNash-
Sutcliffe que o modelo Rio Grande explica aproxiaradnte 81% da variancia natural
das vazOes na estacdo de Fair Oaks. Além disspicos de maior magnitude s&o
razoavelmente reproduzidos, fato esse de grandertémgia para a estimacao indireta
de enchentes. Contudo, observa-se uma tendéncapaeestimacao para os picos de

menor valor.

Tabela 6.12 — indices de desempenho do periodo de calibrag&o

indice de
Valor
desempenho
Nash 0,814
RMSE 31,657
RV 1,207
Pearson 0,928

Com relacdo ao indice RV, o modelo apresentou @mdéncia de superestimacéo, a
qual pode ser explicada pela representacdo pouatadsc dos picos de menor
magnitude. Por sua vez, a coeréncia temporal da dérvazdes, inferida por meio do
coeficiente de Pearson, foi adequadamente repmaluzssas consideracfes sao
ilustradas na Figura 6.22. E possivel perceberfudon que o modelo Rio Grande
introduz um viés de superestimacdo nas vazfes @nadaespectro da simulacao, tal

como verificado na Figura 6.23.
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Figura 6.26 — Comparacéao entre os hidrogramas simulado e observado para o
periodo de calibracéo
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Figura 6.27 — Vazbes simuladas versus vazdes observadas

A Figura 6.24 ilustra o comportamento dos resicerosrelacdo as vazdes observadas.
Também aqui percebe-se que o uso da funcéo desirailbsinca generalizada remove
de maneira quase absoluta a heterocedasticidaderdssle calibracdo. Contudo, nessa
aplicacdo observam-se erros de maior valor em&elagueles na bacia do rio Para,
especialmente para as vazoes registradas no tramexessao do hidrograma, as quais
nao foram simuladas de maneira apropriada pelo lmddgrologico. Por outro lado, os

erros associados as maiores vazfOes sao reduzidqae aonstitui um importante
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aspecto para a simulacdo de cheias de magnitudel@uin construcdo das curvas de

guantis.
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Figura 6.28 — Residuos de calibracdo com a funcdo de verossimilhanga generalizada
versus vazoes observadas

A Figura 6.25 mostra a autocorrelacdo dos residtexebe-se que a mesma foi quase
integralmente removida com o uso da fungédo de senidbanca generalizada, ainda
que verifique pequenos valores dessa estatistigaqdag 1. A Figura 6.26, por sua
vez, ilustra a distribuicdo empirica dos residuwma celacdo ao modelo tedrico proposto
para os mesmos. Percebe-se que uma distribuicémieanginda mais assimétrica que
aquela observada na bacia do rio Par4 € razoavielnmeodelada pela distribuicdo

assumida para os residuos.
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Figura 6.29 — Autocorrelacdo dos residuos de calibracdo
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Figura 6.30 — Distribuicbes empirica (circulos) e teotrica (linha continua) dos residuos
de calibracéo padronizados

A Tabela 6.13 sumaria os indices de desempenho @areriodo de validacdo. E
possivel observar que o ajuste é ligeiramenteiorferessa situacdo. Ainda assim, o
modelo Rio Grande foi capaz de explicar em torno/8% da variancia natural das
vazdes no periodo avaliado. Além disso, a coerdanigoral das vazdes, indicada pelo
coeficiente de Pearson, é razoavelmente respedatts que se observe na Figura 6.27
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um lag nos picos das vazbes simuladas em relacdo aqubtesvadas. Por fim,
percebe-se uma tendéncia de superestimacao desdaicoaior magnitude.

Tabela 6.13 — indices de desempenho para o periodo de validagéo

indice de
Valor
desempenho
Nash 0,750
RMSE 40,489
RV 1,238
Pearson 0,886
1200
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Figura 6.31 — Comparacéo entre os hidrogramas simulado e observado para o
periodo de validagéo

6.7 Construcao das curvas de quantis de enchentes

A Tabela 6.14 apresenta um resumo das estimatevagiantis para tempos de retorno
diversos compreendidos entre 2 e 10.000 anos. Ar&if§.30, por sua vez, ilustra a
comparacao entre as enchentes simuladas e obsemvada os referidos tempos de
retorno. Os valores observados séo representadefr@alos. A probabilidade empirica

de excedéncia foi calculada com auxilio da posiigiplotagem de Cunnane.
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Tabela 6.14 — Estimativa de quantis de enchentes para diversos tempos de retorno

Tempo de Vazéo 95%
retorno (anos) (m3/s) HPD
2 1373,7 (1088,0;1713,5)
5 2927,2 (2436,4,6;3555,8)
10 4275,4 (3570,7;5178,1)
25 6282,3 (5266,1;7629,5)
50 7944,8 (6621,4;9611,8)
100 9697,0 (8087,7;11747,0)

250 11504,3 (9519,5;13919,0)
500 13911,9 (11560,7;17071,5)
1000  15704,9 (12934,3:19434,9)
2500 174458 (14263,9;21936,9)
5000  19653,5 (15775,2:25279,2)
7500  20593,8 (16889,9:26929,9)

10000 21249,1 (17765,1;27951,7)
95% HPD - Intervalo de credibilidade

A andlise da Figura 6.28 evidencia que, tambémanapBcacédo, ha pouca aderéncia
entre as cheias simuladas e observadas para gqaastsiados a tempos de retorno
compreendidos entre 10 e 50 anos. Contudo, nesegamenchentes observadas estao
contidas nos limites do intervalo de credibilida#e95%. Além disso, percebe-se que a
curva de quantis obtida com o método proposto famestimativas bastante proximas
aquelas oriundas de dados nédo sistematicos, o gaara adequacdo do mesmo na
simulacdo de enchentes com magnitudes extremaravadas, ainda que a sintese
hidrolégica do modelo Rio Grande forneca resultadosnsistentes em algumas faixas

de probabilidade de superagéo.

Na Figura 6.29 constam as curvas de quantis deepteshobtidas por diversos métodos

de simulacao, os quais compreendem:

* O estudo de USBR (2002), o qual envolveu o ajuatdistribuicdo Log-Pearson Il
(LPIII) com assimetria positiva (e, portanto, iltada) aos dados sistematicos e néao
sistematicos da estacdo de Fair Oaks. O procedimeriaseado no paradigma
Bayesiano e contemplou a inclusdo de incertezasiogladas aos erros de medicdo
de vazdes no periodo de observacéo sistematios, rarestimacao das paleocheias e
sua data de ocorréncia, e erros relacionado aa detoparametros do modelo

distributivo;
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* Analise de frequéncia convencional (AFC), empregasela distribuicdo GEV, com
parametros estimados sob o paradigma Bayesianoafkaes, 2009) e funcédo de
verossimilhanca construida de maneira analoga ageelpregada nos modelos

superiormente limitados pelo referido autor; e

» Andlise de frequéncia Bayesiana (AFB), empregamrde-distribuicdo LN4 e a
estimativa local de EMP como estimador do limitpesior (FERNANDESet al,
2010).

40000

30000

20000

Vazio (m/s)

10000

1 10 100 1000 10000
Periodo de retorno (anos)

Figura 6.32 — Curva de quantis de enchentes na bacia do rio American, em Folsom.
As linhas tracejadas correspondem ao intervalo de credibilidade de 95%.

Tendo-se em vista que as hipoéteses inerentes &wgits desses modelos sdo distintas,
0S mesmos ndo séo diretamente comparaveis. Cortaa@ntarios gerais podem ser
feitos acerca das curvas de quantis obtidas. Emepo lugar, pode-se observar que os
modelos GEV e LPIIl subestimam de maneira condistes quantis de vazao com

menor tempo de retorno. No entanto, 0 modelo Lfdlihece um ajuste razoavel as
paleocheias, em especial aquelas com menor pratzatel de superacdo. O modelo
GEV, por outro lado, perde aderéncia para quargs®a@ados a tempo de retorno
superiores a aproximadamente 300 anos, verificaedoforte tendéncia de

superestimacao dos mesmos.

O modelo proposto nesta tese, por sua vez, apoeseasultados muito similares

aqueles obtidos por Fernandstsal (2010) com o modelo LN4. De fato, os quantis
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estimados com esses dois métodos sdo equivalargsegmpos de retorno de até 500
anos, e a partir desse ponto verifica-se que astigyarovenientes da estimacao indireta
sao ligeiramente inferiores aos da anélise de émcja Bayesiana. Contudo, o0 modelo
proposto por Fernandest al (2010) faz uso de informacBes n&o-sistematicas na
construcdo da funcéo de verossimilhanca, o queyagrénferéncia maior conhecimento
acerca da cauda superior das enchentes. Essevidam@a a qualidade do método
proposto, uma vez que 0 mesmo emprega somente mnosira reduzida de dados
sistematicos de vazbes e ainda assim se mostrowaapproduzir cheias com reduzida

probabilidade de superacéo.

Outro aspecto a ser mencionado com relacdo aoslesodealiados diz respeito a
amplitude dos intervalos de credibilidade. De fatoamo ilustra a Figura 6.30 (a) e (b),
os intervalos de credibilidade estimados com o deefwoposto sdo significativamente
mais curtos que aqueles associados aos modeldsel BEV. Em adi¢éo, a amplitude
do intervalo de credibilidade é também menor gde anodelo LN4 (Figura 6.30 (c)),
ainda que em menor proporcédo quando comparada@idaaos ilimitados. Tal situacao,
contudo, pode decorrer da variabilidade pouco espra das chuvas geradas e dos
conjuntos de parametros inferidos da distribuiggmosteriorj e, assim, ndo constituir
necessariamente uma vantagem do método propostte fée analise de frequéncia

Bayesiana empregada por Fernaretes. (2010).

Essa analise obviamente ndo fornece argumentostoes para a escolha de qualquer
um desses modelos. Contudo, em funcdo da estrifigiza de andlise imposta ao
modelo proposto e ao modelo limitado de Fernareteal (2010), do bom ajuste
verificado em todas as faixas de tempo de retorn@mneébém dos intervalos de
credibilidade de menor amplitude, é razoavel sugpoee os mesmos tém melhor
capacidade preditiva, fornecendo assim estimathais confiaveis de quantis de cheias

extremas.
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Figura 6.33 — Comparacéo das curvas de quantis de enchentes obtidas com
diferentes métodos

A aplicacdo do método a bacia do rio American noossua efetividade na simulacao
de cheias com probabilidades de superacdo muitzidaks. Esse fato torna o mesmo
especialmente interessante quando nao se dispisds ndo-sistematicos de vazao, 0s

quais constituem uma importante fonte de informaxgho relacdo a cauda superior das

enchentes.
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Figura 6.34 — Comparacao dos intervalos de credibilidade dos métodos de estimacéo
de cheias
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho teve como objetivo o estalretio de um método para estimacgéo
indireta de quantis de enchentes extremas a pdetium modelo de simulacdo
hidrolégica. Para tanto, fez-se uso de uma es&utuetodoldgica fundamentada no
paradigma Bayesiano, a qual envolveu a construgdond novo modelo de geracéo
estocastica de precipitacdo didria e a definicdouae método de calibracdo de
parametros de um modelo chuva-vazdo apto a caeactes comportamento dos
residuos da simulacdo. Tal estrutura de andliseadfeuma abordagem coerente para
acomodar as incertezas relacionadas a essas dpas,ai que influencia diretamente as

estimativas dos quantis de cheias.

O gerador estocastico proposto se baseia em umauestmista de simulacdo, a qual
confere distin¢gdes ao tratamento dos mecanismiogedisle formacgéo de precipitacao.
Nesse contexto, chuvas de alturas moderadas s@itadas em uma perspectiva néo
paramétrica, por meio de um modelo de reamostrag&wn.sua vez, as chuvas
extremas, as quais se faz necessaria a extrapodagf@mntis com valores bastante
superiores ao maximo observado, sdao simuladas podelos probabilisticos
superiormente limitados, com base na hip6tese deaintese fisica dos processos de
formacéao de tormentas em condi¢cdes extremas impdkmite superior finito a essa

variavel.

Ainda que a existéncia de um limite superior paegipitacdes e vazdes constitua uma
questdo controversa, ha fortes evidéncias de quefasdas varidveis sédo limitadas
superiormente, e, sendo assim, as mesmas devemosietadas sob tal perspectiva.
Contudo, o mero expediente de se fixar um valdiqurgara o limite superior, tal como
a estimativa da Precipitacdo Maxima Provavel (PM&)) se mostrado inadequado,
uma vez que a quantificacdo da variabilidade espmagporal das variaveis que dao
origem a essa grandeza €, em geral, insuficiemgeggaprescrever um valor inequivoco
a mesma. Dessa forma, € mais coerente tratar adekii® uma variavel aleatéria, a

qual deve ser descrita por uma distribuicdo degitidades.

No método desenvolvido nesta tese, estabelecemaeabhordagem probabilistica que
permitiu a incorporacdo da PMP a estrutura do gerastocastico. Tal incluséo se deu

mediante a especificacdo de uma distribugdmwiori para o limite superior, na qual a
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PMP constitui um estimador para a precipitacdo maxe sua estimativa € associada a
uma probabilidade de superagcdo que certamenteeidilara a estimativa do referido

limite. Essa construcdo permite ao especialistadoizir seu conhecimento acerca da
PMP local, ou, em outras palavras, avaliar o quAoaala € a estimativa de PMP na

bacia de interesse e 0 qudo proxima a mesma efithitlosuperior das precipitacdes.

Também no contexto de calibracdo dos parametrosadielo Rio Grande, o paradigma
Bayesiano constituiu uma ferramenta de andlise eaterpara o tratamento das
incertezas. Com efeito, o comportamento do conjufgoparametros em face da
influéncia dos dados pdde ser sumariado por meiofodma e variancia das
distribuicbes marginais|a posteriori dos mesmos. Ademais, o uso da abordagem
estatistica formal na especificacdo da funcdo dessemilhanca permite que as
hipoteses assumidas priori quando da calibragdo sejam validadasposteriori
indicando a adequacdo do modelo probabilisticoidedaos residuos de calibragéo.
Nesse contexto, a funcdo de verossimilhanca gérstal se mostrou uma alternativa
bastante conveniente, uma vez que a mesma € a@uan@dar a hdo normalidade, a
autocorrelacdo e a heterocedastidade dos errosndgagdo, 0 que se reflete em
estimativas mais consistentes dos valores do vetoameétrico em comparacdo a

meétodos tradicionais de calibracdo, tais como eessgo de minimos quadrados.

O método foi aplicado a duas bacias hidrografieasaber, a bacia do rio Para, em
Minas Gerais, e a bacia do rio American, na CalijrEstados Unidos. A etapa de
geracdo estocastica foi abordada segundo duaseptvss distintas: na primeira delas
foi eliciada uma distribuicaa priori informativa, baseada na variabilidade regional de
estimativas de PMP diaria, para o limite supere®ddis modelos distributivos, a saber,
a distribuicdo Lognormal de 4 parametros (LN4)des#ribuicdo de valores extremos do
tipo IV (EV4). Na segunda, foi considerada umaritisicdoa priori ndo informativa
para o referido parAmetro. J& na etapa de conetdg&urvas de quantis de cheias
somente se empregou aquele modelo distributivadani com melhor aderéncia aos

dados de precipitacéo.

Em face das aplicacdes realizadas, as principaislusbes acerca da metodologia

proposta nesta tese podem ser sintetizadas dansefprima:
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« A abordagem Bayesiana permite uma avaliacdo mafurma e fisicamente
fundamentada das incertezas relacionadas a estirpacamétrica e a predicao de
valores futuros de precipitacdo, tendo-se em ggtga mesma incorpora a analise
informagdes distintas daquelas provenientes datamaais como a estimativa de
PMP;

* A PMP, sobretudo em carater regional, fornece mémdes essenciais para a
eliciacdo de uma distribuicaa priori informativa para o limite superior das
precipitacfes diarias. Ademais, o método presqaca a referida eliciagdo é
dotado de flexibilidade suficiente para acomodasubjetividade inerente ao

conhecimento do especialista acerca dessa variavel;

* Pelo menos nas aplicagbes aqui discutidas, o méidetado LN4 mostrou melhor
aderéncia aos dados de precipitacdo diarias maxamsss quando comparado ao
ajuste oriundo de modelos ilimitados. Em adica@nglo da extrapolacéo a quantis
mais raros, o modelo limitado se inseriu em posigéErmediaria dentre aqueles
dotados de cauda superior exponencial, que sulzstios eventos extremos, e
aqueles com cauda superior pesada, que, por suawszrestimam tais eventos.
Esse comportamento é mais coerente com aqueleclestialo na literatura para a

modelagem de precipitacfes extremas em base diaria;

O modelo EV4, por outro lado, se mostrou inaptooaefar as precipitacoes diarias
méximas anuais nas duas bacias avaliadas, comtéodéncia de superestimacao
mesmo para quantis com maior probabilidade de aggaer

O modelo de geragdo estocastica proposto se maostieguado a reproducéo de
estatisticas diarias, com destaque aos coeficigl®esssimetria, 0s quais ndo sao
propriamente simulados na maioria dos modelos tiiksina literatura. Ademais,
a estrutura mista em que se baseia o gerador pernieproducdo acurada das
variancias em escala mensal, o que constitui uraadgr vantagem do modelo

proposto em relacéo as alternativas estritamemgangdricas;

« O paradigma Bayesiano é mais coerente que o frégi@emo contexto de
calibracdo de parametros de modelos de simulagioldgica. De fato, em lugar

de estimativas supostamente “Otimas”, ainda queguéetemente enviesadas,
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atribuidas aos parametros do modelo chuva-vazaogielrdagem frequentista, o
equivalente Bayesiano fornece descri¢cbes probaté$s completas dos mesmos
apos a calibracdo. Esse fato € de grande interess®ntexto de simulacdo em
funcdo da maior variabilidade de realizacbes pessida distribuicdo conjunta
posterior, 0 que, em Ultima analise, oferece uma caractgtizanais precisa da
variabilidade de respostas hidrologicas da bacia;

A fungcdo de verossimilhanca generalizada reprodaz nthneira acurada o
comportamento dos residuos de calibragéao;

As curvas de quantis de enchentes obtidas com odmégiroposto apresentam
pouca aderéncia aos dados sistematicos para aeiasorréncia mais frequente.
Contudo, os quantis de cheias mais extremas, tai®o caqueles associados a

paleocheias, sao propriamente simulados;

As curvas de quantis estimadas nas duas aplicaédelsastante proximas aquelas
oriundas da analise de frequéncia Bayesiana p@post Fernandes (2009) e
Fernandegt al (2010), possivelmente em funcéo da fundamenttisi@a imposta

a construcdo desses dois modelos.

As conclusbes apresentadas permitem afirmar quejateira geral, os objetivos da

presente pesquisa foram alcancados. Contudo, akgpectos metodologicos podem

ser melhorados e pontos ndo explorados nas apdieagbdem ser abordados em

desenvolvimentos futuros. As principais recomendag@sse sentido sao:

Avaliar uma gama mais extensa de modelos distvbsitidotados de limite
superior na geracao estocastica de precipitacaoa,ditanto em termos de

capacidade descritiva quanto preditiva;

Estabelecer procedimentos alternativos para efioia@a distribuicd@ priori do
limite superior, de maneira a se avaliar sua imitieé nas estimativas posteriori

do referido parametro;

Buscar ferramentas adequadas, em um contexto Bagegara selecionar entre
0s modelos testados aquele que modela mais acueatams precipitacoes de

maior magnitude;
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. Incorporar de maneira explicita ao método de o as incertezas oriundas
dosinputs do modelo hidrolégico, em especial aquelas quetesh os erros de
medicdo pluviométrica. Nesse contexto, pode segrdede interesse estabelecer
uma distribuicéa@ priori informativa para esses erros, a qual restrinjmdeeira
efetiva a influéncia de grandes variacbes assumpiaa essa variavel na

inferéncia do vetor paramétrico;

. Avaliar de maneira mais profunda o efeito de eestsuturais e da correlacdo dos
parametros do modelo hidrolégico na forma dos lgidnmas simulados, em
especial no que se refere as vazdes de pico. Pald@nte pode incorrer em

estimativas mais confiaveis das enchentes mais.rara
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