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RESUMO 

A estimação de quantis de enchentes extremas é absolutamente necessária para o projeto 

de grandes estruturas hidráulicas. No entanto, sua descrição probabilística por meio de 

análise de frequência convencional é envolta em grandes dificuldades, uma vez que as 

amostras disponíveis são geralmente reduzidas, tornando necessária a extrapolação até 

quantis que ultrapassam um “limite crível”. Uma alternativa para contornar esse 

problema é a estimação indireta dos quantis de cheias por meio de modelos de 

transformação chuva-vazão, abordagem essa que permite uma caracterização mais 

adequada da variabilidade de respostas hidrológicas de uma bacia mediante a simulação 

sob condições distintas, ainda que equiprováveis, de input.  

Na presente pesquisa, propõe-se uma estrutura metodológica Bayesiana com esse 

propósito, a qual compreende um novo modelo de geração estocástica de precipitação 

diária, cuja principal particularidade reside no uso de modelos distributivos limitados 

superiormente na descrição de eventos extremos, e um método de calibração baseado na 

função de verossimilhança generalizada, a qual sintetiza de maneira mais precisa o 

comportamento dos parâmetros do modelo hidrológico. Essa estrutura confere 

fundamentação física aos processos modelados, o que proporciona estimativas mais 

confiáveis de quantis de enchentes extremas e das incertezas associadas aos mesmos. 

O método proposto foi aplicado à bacia do rio Pará em Minas Gerais e à bacia do rio 

American, no estado americano da Califórnia. Os resultados mostraram a eficiência do 

modelo de geração na simulação das características amostrais da precipitação diária e na 

extrapolação a quantis com reduzida probabilidade de superação. Além disso, o modelo 

chuva-vazão se mostrou apto a reproduzir até mesmo aquelas cheias oriundas de 

monitoramento não sistemático, o que constitui um indicativo da adequação da estrutura 

metodológica proposta. 
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ABSTRACT 

The estimation of extreme flood quantiles is absolutely necessary for the design of large 

hydraulic structures. However, their probabilistic description by means of conventional 

flood frequency analysis is a complex task, since the size of the available samples is 

usually small, which means that it is necessary the extrapolation to quantiles beyond a 

credible limit. An alternative to circumvent this problem is to proceed an indirect 

estimation of the flood quantiles with the use of rainfall-runoff models, since such an 

approach provides a more suitable characterization of the hydrological response of a 

catchment through simulation under distinct yet equally probable input conditions. 

In this research, it is proposed a Bayesian framework for this purpose. This framework 

comprises a new model for daily rainfall stochastic generation, which employs upper-

bounded distribution functions to describe extreme events, and a calibration method 

based on the generalized likelihood function, which synthetizes in a more accurate 

manner the behavior of the parameters of the hydrological model. This structure of 

analysis has a physically based nature, which leads to more reliable estimates of 

extreme flood quantiles and their uncertainties. 

Applications of the proposed method were conducted for the Pará river basin, in the 

Brazilian state of Minas Gerais, and for the American river basin, in California. Results 

showed the efficiency of the stochastic generator in simulating the empirical 

characteristics of daily rainfall, as well as in the extrapolation of frequency curves to 

quantiles with very small exceedance probabilities. Furthermore, the rainfall-runoff 

model proved to be capable of reproducing even very large non-systematic floods, thus 

showing the suitability of the methodological framework proposed herein. 
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1 INTRODUÇÃO 

Um dos maiores desafios da Engenharia de Recursos Hídricos nos dias atuais é a 

modelagem de eventos extremos de precipitação e vazão. Tais eventos são de 

fundamental importância no estabelecimento de diretrizes de projeto e avaliação de 

risco de grandes estruturas hidráulicas para aproveitamento de recursos hídricos e 

mitigação de cheias. No entanto, sua descrição probabilística encontra grandes 

dificuldades, uma vez que as amostras disponíveis são geralmente reduzidas, o que 

torna necessária a extrapolação até quantis que ultrapassam um “limite crível” para tal. 

Diante disso, diversas abordagens têm sido avaliadas com objetivo de prover 

estimativas mais confiáveis de quantis e das incertezas a eles associadas. 

Dentre tais abordagens, vem ganhando destaque a modelagem de eventos raros e 

extremos com distribuições de probabilidade limitadas superiormente (ELÍASSON, 

1994, 1997; TAKARA & TOSA, 1999; BOTERO, 2006; FERNANDES et al., 2010; 

GUSE et al., 2010). O uso de modelos com limite superior para precipitações e vazões 

máximas anuais é baseado na hipótese de que tanto o suprimento de umidade à 

atmosfera quanto a resposta das bacias hidrográficas em condições extremas de 

formação de enchentes são fisicamente limitados. A existência de tal limite, contudo, é 

uma questão bastante controversa na Engenharia Hidrológica. Ainda mais controversa é 

a capacidade de estimá-lo com as ferramentas estatísticas de uso corrente na análise de 

frequência, tendo-se em vista as grandes incertezas impostas pelas amostras disponíveis 

e pelos métodos de estimação de parâmetros. Entretanto, pesquisas recentes, como as de 

Botero (2006), Fernandes et al. (2010) e Guse et al. (2010), mostraram que a 

incorporação de um limite superior à modelagem de máximos anuais traz melhoras 

significativas às estimativas de cheias com menores probabilidades de superação. 

Trabalhos contemplando limites superiores se fazem presentes na literatura científica 

desde a década de 1920, quando Jarvis (1925) introduziu o conceito de curvas 

envoltórias de vazões máximas. Essas curvas correspondem a limites empíricos de 

cheias observadas, em um conjunto de estações fluviométricas dispersas em uma dada 

região. Na década seguinte, Horton (1936) propôs um modelo superiormente limitado 

argumentando que essa é uma forma de modelagem mais racional, uma vez que: “... 

nenhum corpo d’água terrestre pode produzir uma cheia infinita” . O modelo de Horton 

incorpora implicitamente em sua formulação as hipóteses de limitação física da 
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produção de chuva e da resposta hidrológica da bacia. Outros modelos, tais como a 

envoltória de Creager (Creager & Justin, 1950) e a fórmula de Fuller (Fuller, 1914), 

foram bastante empregados naquela época para o projeto de grandes estruturas 

hidráulicas. 

Esses modelos, contudo, são essencialmente empíricos e se mostraram inadequados a 

uma vasta gama de estudos de enchentes extremas (FERNANDES, 2009). Dessa forma, 

os hidrólogos se voltaram para os modelos de natureza determinística, comprometidos 

com a tentativa de descrição da realidade física do fenômeno em estudo. Essa transição 

foi grandemente facilitada pelo desenvolvimento das ciências meteorológicas e de 

técnicas de modelagem nas décadas seguintes, e culminou com a publicação do 

“Manual de Estimação da Precipitação Máxima Provável (PMP)”, da WMO, no ano de 

1973. Em linhas gerais, a PMP pode ser definida como a altura máxima teórica de 

precipitação, para uma dada duração, cuja ocorrência em uma determinada área, em 

uma certa região geográfica e época do ano, é meteorologicamente possível (WMO, 

1986). As hipóteses básicas implícitas na estimação da PMP são: (1) existe um limite 

físico para a produção de precipitação; e (2) esse limite pode ser estimado a partir de 

considerações determinísticas, com base no conhecimento atual dos processos 

hidrometeorológicos sob condições extremas. Métodos de estimação da PMP 

contemplam a maximização meteorológica local de eventos históricos, com ou sem 

transposição de tormentas, ou a estimação estatística, tal como o método proposto por 

Hershfield (1961, 1965) e posteriormente modificado por Koutsoyiannis (1999). 

A “Enchente Máxima Provável (EMP)” (WMO, 1973), por sua vez, representa o limite 

superior de uma enchente potencial em uma dada seção fluvial, resultante de uma 

tempestade hipotética de duração e altura críticas, a PMP, antecedida por severíssimas, 

porém, fisicamente possíveis condições hidrológicas e hidrometeorológicas. A 

transformação de PMP em EMP é realizada usualmente através de modelos chuva-

vazão calibrados para a bacia hidrográfica em estudo.  

Os conceitos de PMP e EMP têm sido globalmente empregados no projeto de estruturas 

hidráulicas, como vertedores de grandes barragens e centrais nucleares, sendo 

considerados, de um ponto de vista prático, como valores máximos de precipitação e 

vazão, respectivamente (FERNANDES et al., 2010). Entretanto, ainda que estejam 

associadas, por definição, a limites superiores, as estimativas de PMP e EMP não são 
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inequívocas e dependem intrinsicamente das amostras disponíveis e das técnicas 

empregadas em sua estimação, o que faz com que as mesmas apresentem incertezas 

passíveis de serem interpretadas de modo probabilístico. Nesse contexto, a PMP e a 

EMP devem ser entendidas como variáveis aleatórias, cujas probabilidades de 

excedência, ainda que reduzidas, não são nulas, e, assim, tais variáveis não devem ser 

tratadas como limites superiores para o propósito de análise de frequência.  

Mais recentemente, pesquisas relacionadas a limites superiores ganharam impulso, com 

destaque para três vertentes: (1) modelagem probabilística de curvas envoltórias de 

vazão (Ohnishi et al., 2004; Pegram & Parak, 2004; Bayazit & Önöz, 2004; Vogel et 

al., 2007) e precipitação (Castellarin et al., 2009); (2) modelagem probabilística da 

teoria dos recordes para cheias (Koutsoyiannis & Baloutsos, 2000; Vogel et al., 2001; 

Douglas & Vogel, 2006); e (3) emprego de distribuições de probabilidade dotadas de 

limite superior explícito (Elíasson, 1994, 1997; Takara & Loebis, 1996; Takara & Tosa, 

1999; Botero, 2006; Fernandes et al., 2010, Guse et al., 2010). O presente trabalho se 

inclui na terceira categoria, com destaque para o emprego da distribuição log-normal de 

4 parâmetros, ou LN4 (Slade, 1936), e da distribuição de valores extremos do tipo 4, ou 

EV4 (Kanda, 1981). Essas distribuições são particularmente interessantes em função da 

possibilidade de se associar o limite superior a características hidrometeorológicas de 

uma bacia. 

Apesar dos avanços na utilização de modelos superiormente limitados em análises 

hidrológicas, a aceitação desses modelos e de suas premissas não é unânime na 

comunidade científica e tem promovido intensos debates entre pesquisadores desde o 

início do século XX. Yevjevich (1968), por exemplo, argumenta que não há prova 

definitiva de limites superiores físicos para precipitações e que essa consideração pode 

levar a equívocos na modelagem de eventos extremos. Papalexiou & Koutsoyiannis 

(2006) também sustentam que não há evidências de limites superiores para o 

suprimento de umidade do ar e, consequentemente, para alturas de precipitação, e 

questionam o uso da PMP no projeto de estruturas hidráulicas. Hosking & Wallis 

(1997), por sua vez, consideram errôneo o uso de distribuições limitadas sob um ponto 

de vista matemático, indicando que, em função da posição do limite superior no 

domínio das variáveis hidrológicas, as estimativas de quantis para tempos de retorno de 
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interesse para a maioria das estruturas, em torno de 100 anos, podem ser severamente 

comprometidas. 

Por outro lado, há autores que defendem o uso dos modelos limitados na análise de 

frequência, argumentando que não há uma razão científica para que as cheias em um 

dado curso d’agua possam crescer indefinidamente. Nesse sentido, pesquisadores como 

Boughton (1980), Laursen (1983) e Takara & Tosa (1999) sustentam que os limites 

superiores físicos das enchentes e precipitações devem ser descritos por valores finitos 

nos modelos probabilísticos empregados na análise de frequência. 

Diante das controvérsias acerca do limite superior de precipitação e vazão, diversos 

autores têm recorrido a evidências físicas e geomorfológicas que demonstrem sua 

existência e forneçam fundamentação à adoção de distribuições com essa característica 

na análise de frequência. Enzel et al. (1993), por exemplo, empregaram as chamadas 

paleocheias em conjunto com séries de observações sistemáticas na construção de 

curvas envoltórias de vazão para a bacia do rio Colorado, e mostraram que tais curvas 

tendem a se estabilizar à medida que o tempo de retorno cresce, indicando um possível 

limite físico tanto para a precipitação quanto para a resposta hidrológica da bacia. 

Jacoby et al. (2008), empregando vestígios de cheias extremas obtidos em árvores e 

depósitos aluviais, chegaram a conclusões similares quanto à existência de um limite 

natural para as cheias, ao construírem curvas envoltórias para bacias israelenses. Esses 

dois trabalhos fornecem argumentos para o uso de modelos probabilísticos limitados 

superiormente na modelagem de precipitações e cheias máximas na presente pesquisa.  

A dificuldade que se impõe à utilização de modelos distributivos limitados é a 

estimação do limite superior. Métodos de estimação pontual, tais como a maximização 

da função de verossimilhança, são fortemente influenciados pelo tamanho das amostras 

disponíveis, o que pode agregar imensas incertezas à análise caso as mesmas sejam 

reduzidas. Em lugar da estimação pontual, autores como Elíasson (1994, 1997), Takara 

& Tosa (1999) e Botero (2006) sugerem a fixação de estimativas de PMP ou EMP como 

limites superiores nos modelos probabilísticos. Entretanto, esse procedimento não é 

inteiramente adequado uma vez que essas variáveis, ainda que interpretadas como 

estimadores convenientes para os limites superiores de precipitação e vazão, possuem 

uma probabilidade não-nula de superação, e essa consideração deve ser devidamente 

introduzida na análise.  
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Fernandes et al. (2010) sugeriram a adoção do paradigma Bayesiano para abordar o 

problema de estimação do limite superior de variáveis hidrológicas. A análise Bayesiana 

permite a inclusão da PMP e da EMP em estruturas lógicas de análise, nas quais os 

referidos estimadores são acomodados em modelos probabilísticos adequadamente 

construídos, de forma a refletir as probabilidades de excedência associadas aos mesmos.  

No método proposto por Fernandes et al. (2010), estimativas de EMP para um conjunto 

de bacias hidrográficas foram empregadas na descrição da incerteza acerca do limite 

superior das enchentes em uma seção do curso d’água. Entretanto, ainda que o método 

tenha apresentado resultados promissores na análise de frequência de cheias raras e 

extremas, a construção da distribuição a priori para o referido parâmetro constitui um 

objeto de questionamento, uma vez que a mesma faz uso de estimativas de EMP obtidas 

em bacias com áreas de drenagem muito variadas, nas quais os processos hidrológicos 

de formação de cheias podem apresentar natureza física bastante distinta. Em outras 

palavras, ao se combinar no modelo probabilístico estimativas de uma variável 

fortemente afetada pelo fator de escala, tal como a EMP, pode-se perder o realismo 

físico do fenômeno a ser modelado na construção da distribuição a priori.   

Uma alternativa para se contornar esse problema é empregar a precipitação como 

variável de interesse na análise, uma vez que extensas áreas, abrangendo um conjunto 

significativo de bacias hidrográficas, são caracterizadas por regimes pluviométricos 

similares, o que faz com que essa variável hidrológica seja praticamente independente 

do fator de escala. As premissas fundamentais do método proposto por Fernandes et al. 

(2010) podem ser devidamente ajustadas a essa nova perspectiva: as precipitações 

máximas anuais podem ser modeladas por distribuições limitadas superiormente e a 

estimação de parâmetros pode ser realizada sob o paradigma Bayesiano, empregando-se 

estimativas de PMP na construção da distribuição a priori para o limite superior das 

alturas de chuva. NA sequência, estimativas de quantis de cheias podem então ser 

obtidas a partir dos quantis de precipitação com auxílio de um modelo hidrológico. 

Em um contexto mais amplo, os modelos distributivos limitados superiormente podem 

ser empregados para a geração estocástica de precipitação diária. Nesse tipo de 

metodologia, características estatísticas, tais como média, desvio padrão e correlação 

temporal, são extraídas de uma amostra e utilizadas para a geração de séries sintéticas 

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



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  6 

modelo de simulação hidrológica contínua devidamente calibrado para a bacia em 

estudo, as séries de precipitação estocasticamente geradas podem ser utilizadas para a 

obtenção de séries de vazão e análise de frequência de cheias. Essa abordagem se 

mostra interessante uma vez que as enchentes máximas anuais usualmente não são 

formadas por um único evento de precipitação, mas por uma combinação particular de 

eventos, com distribuições temporais e espaciais tais que levam a bacia a condições de 

saturação críticas antes da ocorrência de uma tormenta severa. 

Geradores estocásticos de chuva têm sido empregados desde a década de 1950, e podem 

ser baseados em duas abordagens distintas: a abordagem paramétrica, que faz uso de 

distribuições teóricas de probabilidade para ajustar os dados observados, e a abordagem 

não paramétrica, que emprega modelos de reamostragem para a simulação. Tais 

abordagens têm se mostrado adequadas à reprodução de características médias das 

amostras em uma ampla gama de aplicações (WILKS & WILBY, 1999). Contudo, 

ambas apresentam limitações na modelagem dos eventos extremos (SHARIF & BURN, 

2006; LI et al., 2012). A abordagem paramétrica convencional, via de regra, emprega 

distribuições com cauda superior exponencial, o que leva à subestimação sistemática 

das precipitações de maior tempo de retorno (LI et al., 2012). Modelos paramétricos 

híbridos, por outro lado, fazem uso de distribuições com cauda superior pesada para 

modelar as alturas de chuva mais elevadas, e dessa forma valores fisicamente 

implausíveis podem ser gerados com relativa frequência (LI et al., 2013; CHEN & 

BRISSETTE, 2014). Por fim, a abordagem não paramétrica apresenta capacidade nula 

ou bastante reduzida de extrapolação dos valores observados (WILKS & WILBY, 

1999), e esse é um grande problema na caracterização da cauda superior da distribuição 

das precipitações (SHARMA & LALL, 1999). 

Na presente pesquisa, é proposto um novo modelo de gerador estocástico de 

precipitação diária, que combina as principais vantagens das abordagens paramétrica e 

não paramétrica e busca contornar as limitações das mesmas. O gerador se baseia em 

uma estrutura que trata separadamente a ocorrência de chuva e a modelagem dos 

volumes precipitados. A ocorrência de precipitação é modelada por um processo 

estocástico de múltiplos estados discretos, que contemplam a ausência de precipitação, a 

ocorrência de chuvas convencionais e a ocorrência de chuvas extremas. Havendo chuva 

convencional, as alturas precipitadas são modeladas por um procedimento de 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  7 

reamostragem, que torna o modelo mais parcimonioso e permite maior flexibilidade de 

ajuste. Se, por outro lado, ocorrer chuva extrema, as alturas precipitadas são modeladas 

por distribuições limitadas superiormente, as quais permitem a extrapolação a valores 

bastante superiores ao máximo observado e, assim, restringem a geração a alturas de 

precipitação fisicamente plausíveis.  

A conversão das séries de precipitação obtidas com o gerador proposto em séries de 

vazão requer o emprego de um modelo hidrológico contínuo. E nesse ponto reside uma 

das limitações do método aqui proposto: se por um lado o uso da precipitação como 

variável primária de interesse possibilita um maior grau de realismo físico, reduzindo as 

incertezas inerentes ao processo modelado, por outro lado, o uso de um modelo chuva-

vazão constitui uma nova fonte de incertezas, decorrentes das simplificações adotadas 

na estrutura do modelo para a representação do fenômeno físico de formação dos 

escoamentos e da escolha do conjunto de parâmetros no processo de calibração. De fato, 

uma vez que os modelos hidrológicos são meras abstrações da realidade, aproximações 

inapropriadas ou não consideradas para os mecanismos físicos envolvidos na 

transformação chuva-vazão podem resultar em erros significativos (SILVA et al., 

2014). Dessa forma, a correta identificação dos parâmetros e a avaliação das incertezas 

oriundas da modelagem chuva-vazão se tornam absolutamente necessárias para a 

obtenção de estimativas confiáveis de quantis de enchentes, em especial as mais raras e 

extremas. 

Também nesse contexto o paradigma Bayesiano oferece uma alternativa coerente para 

análise. Com efeito, os parâmetros do modelo hidrológico podem ser interpretados 

como variáveis aleatórias, cujo conhecimento prévio é resumido por suas respectivas 

distribuições a priori. A partir de uma amostra de realizações do modelo e de um 

critério objetivo para avaliação, tal como uma função de verossimilhança adequada, 

obtém-se, em lugar do tradicional conjunto de valores ótimos dos parâmetros, os quais 

raramente constituem seus valores corretos, uma amostra da distribuição conjunta a 

posteriori dos mesmos, a qual caracteriza completamente suas incertezas após a 

inferência. Dessa forma, é possível proceder a uma avaliação mais acurada da incerteza 

global da simulação e na estimação dos quantis de enchentes. 

A presente tese introduz duas inovações metodológicas. A primeira diz respeito ao novo 

modelo para geração estocástica de precipitação diária, construído a partir da 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  8 

combinação de abordagens paramétricas e não paramétricas, e que emprega 

distribuições limitadas superiormente para a geração de alturas de precipitação raras e 

extremas, em um contexto Bayesiano de estimação paramétrica. No gerador proposto, 

conceitos de natureza aparentemente antagônica, como a PMP determinística e um 

processo estocástico para geração de chuva, são combinados em modelo probabilístico 

com maior fundamentação física, o que permite a obtenção de estimativas mais 

confiáveis de quantis de precipitação e das incertezas associadas. A segunda inovação 

reside no método para a quantificação das incertezas de todo o processo de simulação 

hidrológica, da ocorrência da precipitação à concentração do escoamento na seção 

exutória da bacia, também em uma estrutura de análise Bayesiana. Partindo-se de séries 

de precipitação obtidas com o gerador estocástico e de conjuntos de parâmetros 

aleatoriamente gerados em simulações de sua distribuição conjunta a posteriori, é 

possível sumariar de maneira mais precisa as incertezas nos quantis de cheias. A 

metodologia proposta constitui um importante passo na busca de um instrumento 

confiável para avaliação das probabilidades associadas às cheias de projeto de estruturas 

hidráulicas e de mitigação de enchentes. 

Além deste capítulo introdutório, esta tese se organiza da seguinte forma: no capítulo 2 

são apresentados os objetivos geral e específicos da pesquisa. No capítulo 3 é realizada 

a revisão de literatura, englobando os principais métodos de geração estocástica de 

chuva diária, as principais características da abordagem Bayesiana, as distribuições 

limitadas superiormente, a conceituação e os métodos de cálculo da Precipitação 

Máxima Provável e o modelo Rio Grande de transformação chuva-vazão. O capítulo 4 

descreve a metodologia proposta, com ênfase no gerador estocástico de chuva e na 

construção das distribuições a priori do limite superior das precipitações. Nos capítulos 

5 e 6 são realizadas aplicações completas da metodologia às bacias do rio Pará, em 

Minas Gerais, e do rio American, no estado americano da Califórnia. No capítulo 7 são 

apresentadas as principais conclusões e recomendações para futuros desenvolvimento 

da pesquisa. Por fim, no capítulo 8 são apresentadas as referências bibliográficas 

utilizadas no trabalho. 
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2 OBJETIVOS 

2.1 Objetivo Geral 

Desenvolver um método para estimação indireta de quantis de vazões a partir de 

modelos de transformação chuva-vazão com emprego conjunto de um gerador 

estocástico de precipitação, abordagem Bayesiana de inferência estatística e 

distribuições limitadas superiormente. 

2.2 Objetivos específicos 

• Avaliar diversas abordagens para a geração estocástica de chuva diária; 

• Desenvolver um método para construção de distribuições a priori informativas para 

o limite superior de precipitação diária, com base na variabilidade da PMP; 

• Comparar os resultados obtidos para as distribuições limitadas superiormente com 

aqueles obtidos para distribuições ilimitadas na geração estocástica de precipitação; 

• Avaliar os resultados obtidos com a metodologia proposta em relação a outros 

métodos de estimação de cheias;  

• Quantificar as incertezas relacionadas à simulação hidrológica e na estimação dos 

quantis de cheias; e 

• Avaliar as vantagens da abordagem Bayesiana frente à abordagem frequentista. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

3.1 Geração de séries sintéticas de precipitação 

3.1.1 Introdução 

Séries suficientemente longas de registros de precipitação diária são necessárias para 

estudos de gestão de recursos hídricos, estabelecimento de diretrizes de projeto e 

avaliação de risco de grandes estruturas hidráulicas, tais como vertedores e estruturas de 

contenção de cheias, além da caracterização e predição de secas. Entretanto, as amostras 

disponíveis são, em geral, de tamanho reduzido, o que torna difícil a modelagem de 

processos hidrológicos associados a essa variável e introduz grandes incertezas à 

estimação de quantis de chuva, em especial aqueles com menor probabilidade de 

superação. 

Uma alternativa para se contornar a disponibilidade limitada de dados é extrair da 

amostra características como média, desvio padrão, coeficiente de assimetria e 

autocorrelação, e utilizá-las para a geração de séries sintéticas mais longas, que guardem 

semelhança estatística com a série original, e, ao mesmo tempo, permitam a observação 

de um maior número de eventos raros, possibilitando uma caracterização mais precisa 

da cauda superior da distribuição das precipitações máximas anuais. Em um contexto 

mais amplo, uma vez que as séries geradas são estatisticamente similares à amostra, as 

mesmas podem ser interpretadas como realizações do fenômeno tão prováveis quanto a 

série original, e assim serem empregadas, em conjunto com um modelo de simulação 

hidrológica, para avaliar a variabilidade de respostas de uma dada bacia hidrográfica 

(WILKS & WILBY, 1999). 

A ideia de se gerar séries de precipitação estocasticamente não é recente. Já na década 

de 1950, pesquisadores como Williams (1952) e Longley (1953) propuseram modelos 

com esse propósito. Contudo, somente se introduziu um enfoque estatístico formal à 

abordagem do problema na década seguinte, com a publicação do trabalho de Gabriel & 

Newman (1962). O modelo proposto por esses autores foi o ponto de partida para o 

desenvolvimento de uma enorme gama de técnicas de simulação, incluindo modelos de 

geração multivariada (Richardson, 1981, 1985; Nonhebel, 1994; Semenov & Barrow, 

1997; Semenov et al., 1998; Buishand & Brandsma, 2001; Furrer & Katz, 2007; Kim et 

al., 2012), nos quais outras variáveis climáticas são simuladas na análise, condicionadas 
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à ocorrência de precipitação, e os chamados modelos “multisite” , que preservam a 

correlação espacial tanto na ocorrência de chuva quanto nos volumes precipitados no 

processo de geração (Wilks, 1998; Buishand & Brandsma, 2001; Srikanthan, 2005; 

Mehrotra et al., 2006; Thompson et al., 2007). 

Sob uma perspectiva de modelagem estatística, as séries de precipitação diária exibem 

duas características que tornam sua descrição especialmente complexa. A primeira delas 

diz respeito à presença de valores nulos ao longo do período de observação dos dados, o 

que resulta na ocorrência de uma descontinuidade entre estes e os valores não nulos na 

distribuição de probabilidades modela as alturas de chuva, seja ela teórica ou empírica 

(WILKS & WILBY, 1999). A segunda característica é relacionada à persistência de 

eventos chuvosos e secos, que impõe relações de dependência temporal aos estados de 

precipitação em dias sucessivos. Geradores estocásticos devem ser capazes de acomodar 

essas duas características em sua estrutura.  

Para contornar problemas de descontinuidade, a grande maioria dos geradores trata 

separadamente a ocorrência de chuva e a estimação dos volumes precipitados. Nesse 

contexto, a distribuição de probabilidades que modela as alturas de chuva, seja ela 

teórica ou empírica, somente se aplica àqueles valores não nulos dessa variável. O 

problema de persistência, por sua vez, pode ser abordado por meio da utilização de 

processos estocásticos de estados discretos, condicionados a estados precedentes, tais 

como cadeias de Markov, ou a partir de modelos de alternância de intervalos de dias 

secos e chuvosos, os quais procuram reproduzir as frequências amostrais de ocorrência 

dos diversos comprimentos dessas grandezas (WOOLHISER & ROLDÁN, 1982a).  

No que diz respeito à simulação das alturas de chuva, duas abordagens merecem 

destaque: a abordagem paramétrica, que faz uso de modelos probabilísticos teóricos, e a 

abordagem não paramétrica, que emprega métodos de reamostragem para estimar a 

distribuição empírica dos dados. Modelos paramétricos de uso corrente incluem as 

distribuições exponencial, gama de dois parâmetros, normal assimétrica e normal 

truncada. Já na abordagem não paramétrica grande parte dos modelos emprega 

variações da técnica de “bootstrap”  em conjunto com estimadores de núcleo, ou 

“kernel”  (SRIKANTHAN & McMAHON, 2000). 
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Pesquisas recentes envolvendo geradores estocásticos de precipitação têm conferido 

amplo destaque à modelagem de eventos extremos (SHARIF & BURN, 2006; LI et al., 

2012, 2013; GOYAL et al., 2013). Com efeito, as técnicas de simulação estabelecidas 

na literatura apresentam limitações para reproduzir acuradamente aqueles quantis com 

menor probabilidade de superação. Modelos com cauda superior exponencial, em geral, 

subestimam os extremos amostrais (LI et al., 2012). Modelos híbridos com cauda 

superior do tipo potência, por outro lado, podem gerar alturas de chuva extremamente 

elevadas, inconsistentes com os processos físicos de formação de tormentas severas na 

bacia hidrográfica (LI et al., 2013; CHEN & BRISSETE, 2014). Por fim, modelos de 

reamostragem possuem capacidade reduzida de extrapolação (Markovich, 2007), e, 

assim, são pouco efetivos na caracterização da cauda superior das precipitações 

máximas, especialmente na simulação de séries longas.  

No tópico seguinte é apresentada uma compilação das principais técnicas de geração 

estocástica de chuva, contemplando as abordagens paramétrica e não paramétrica para 

estimação das alturas precipitadas. Modelos de geração multivariada e “multisite”  não 

são mencionados, uma vez que as especificidades dos mesmos fogem ao escopo da 

presente pesquisa. 

3.1.2 Modelos para geração estocástica de precipitação diária 

3.1.2.1 Modelos bipartidos 

Modelos bipartidos constituem os modelos mais simples e difundidos para a geração 

estocástica de chuva (SRIKANTAHAN & McMAHON, 2000). Em termos gerais, tais 

modelos compreendem duas fases em sua estrutura: na primeira delas é simulada a 

ocorrência de precipitação, enquanto na segunda modelam-se as alturas de chuva com 

auxílio de uma distribuição de probabilidades teórica. A sazonalidade verificada nas 

séries de precipitação diária é usualmente acomodada na estrutura do modelo por meio 

da estimação dos parâmetros das duas fases descritas em intervalos de tempo mensais 

ou de menor duração.  

Modelos para ocorrência de chuva 

De acordo com Srikanthan & McMahon (2000), os modelos mais difundidos para a 

ocorrência de precipitação são aqueles baseados em cadeias de Markov e aqueles 

baseados em processos de renovação alternada. Cadeias de Markov são processos 
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estocásticos nos quais as probabilidades de transição entre os diversos estados discretos 

que compõem o espaço de estados, no passo de tempo atual, são condicionadas aos 

estados de um certo número de passos de tempo precedentes. O uso de cadeias de 

Markov na modelagem de ocorrência de chuva foi inicialmente sugerido por Gabriel & 

Newman (1962).  

De acordo com Srikanthan & McMahon (2000), a imensa maioria dos modelos de 

cadeia de Markov discutidos na literatura (Katz 1974, 1977; Richardson, 1981; Stern & 

Coe, 1984; Wilks, 1998) é de primeira ordem e esses modelos, em geral, são suficientes 

para reproduzir as mudanças entre estados de precipitação. Entretanto, Wilks & Wilby 

(1999) argumentam que, para condições climáticas peculiares, caracterizadas por 

períodos excepcionalmente longos de seca ou precipitações extremas, cadeias de 

Markov de primeira ordem são capazes de simular adequadamente o número médio de 

dias chuvosos, mas se mostram ineficazes na reprodução de todo o espectro de 

comprimentos dos intervalos de dias secos e chuvosos observados na amostra. 

Essa deficiência pode ser contornada com a adoção de cadeias de Markov de ordem 

superior, tal como sugerido por Chin (1977), Mimikou (1983) e Wilks (1999). Esses 

trabalhos mostraram que especificidades climáticas das áreas de estudo podem ter forte 

influência na definição da ordem das cadeias de Markov, implicando na necessidade de 

condicionar o estado atual de ocorrência de precipitação a um número maior de estados 

precedentes para se capturar adequadamente as características de variabilidade de 

intervalos de dias secos e chuvosos. Contudo, segundo Wilks & Wilby (1999), essa 

abordagem apresenta graves problemas relacionados à modelagem, devido ao elevado 

número de parâmetros a serem estimados à medida que a ordem da cadeia cresce. Além 

disso, Hutchinson (1987) e Gregory et al. (1993) advogam que a estimação paramétrica 

para cadeias de maior ordem constitui um expediente pouco confiável, em especial para 

amostras de tamanho reduzido.  

Uma alternativa ao uso de cadeias de Markov são os modelos de renovação alternada. 

Nesses modelos, a ocorrência de chuva não é modelada com base nos estados de dias 

sucessivos, mas a partir da construção e alternância de intervalos de dias secos e 

chuvosos. A ideia básica do método, atribuída a Green (1964), é a de se ajustar 

distribuições de probabilidade aos diversos comprimentos de intervalos secos e 

chuvosos observados na amostra, e então construir sequências de eventos que 
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reproduzam as frequências de ocorrência de cada comprimento, ou, em outras palavras, 

que caracterizem de maneira adequada os diversos níveis de persistência de dias secos e 

chuvosos. Em função das características distintas dos tipos de evento, diferentes 

distribuições podem ser ajustadas aos comprimentos de intervalos de dias secos e 

úmidos. 

Modelos de renovação alternada incluem a distribuição binomial negativa truncada 

(Buishand, 1978; Woolhiser & Roldán, 1982a), distribuição geométrica truncada 

(Woolhiser & Roldán, 1982a), a distribuição gama (Small & Morgan, 1986), a 

distribuição geométrica (Foufoula-Georgiou & Lettenmainer, 1987), a distribuição 

geométrica mista (Rackso & Szeidl, 1991) e a distribuição binomial negativa (Wilby et 

al., 1998; Wilks, 1999). De acordo com Wilks & Wilby (1999), o uso de modelos mais 

complexos, como os exemplificados acima, pode resultar na simulação mais eficiente de 

períodos de seca com maior duração, em comparação aos modelos de Markov. Contudo, 

sustentam os autores, os primeiros são sujeitos a maiores incertezas, oriundas da escolha 

do modelo distributivo e do método de estimação paramétrica, o que pode acarretar um 

desempenho especialmente ruim na representação de intervalos de maior comprimento 

para amostras de tamanho reduzido. 

Modelos para estimação das alturas precipitadas 

A segunda etapa da simulação dos modelos bipartidos compreende o estabelecimento de 

um modelo probabilístico contínuo para simulação das alturas precipitadas nos dias 

chuvosos. De acordo com Wilks & Wilby (1999), a característica mais evidente das 

amostras de alturas de precipitação diária é que as mesmas são fortemente assimétricas 

à direita, característica essa que deve ser verificada na distribuição de probabilidades 

selecionada para a modelagem. 

Modelos distributivos usuais no referido contexto incluem a distribuição exponencial 

(Todorovic & Woolhiser, 1975; Richardson, 1981; Woolhiser & Roldán, 1982b), a 

distribuição exponencial mista de três parâmetros (Woolhiser & Roldán, 1982b; 

Chapman, 1994; Detzel, 2009), a distribuição gama de dois parâmetros (Richardson, 

1981; Woolhiser & Roldán, 1982b; Stern & Coe, 1984; Wilks, 1992; Chapman, 1994; 

Detzel, 2009) e a distribuição normal assimétrica (Chapman, 1994).  



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  15 

Apesar da simplicidade de aplicação, alguns problemas têm sido associados aos 

modelos bipartidos. Em primeiro lugar, essa classe de modelos, ainda que modele 

acuradamente as estatísticas diárias das séries de precipitação, se mostra inapta a 

reproduzir as variâncias amostrais para intervalos de tempo de maior duração, tais como 

mensais ou anuais (SRIKANTHAN & McMAHON, 2000). Esse fato decorre das 

reduzidas probabilidades de geração de longos intervalos secos ou úmidos associadas 

aos modelos de ocorrência de chuva usualmente empregados (WILKS & WILBY, 

1999). 

Além disso, para uma dada sequência de dias chuvosos, as alturas precipitadas geradas 

em cada dia são independentes e modeladas por uma mesma distribuição de 

probabilidades (WILKS & WILBY, 1999; FURRER & KATZ, 2008). Essa estrutura se 

mostra conveniente em razão do reduzido número de parâmetros a serem estimados. No 

entanto, a mesma é inapta a reproduzir a correlação existente entre as alturas de chuva 

em um dado intervalo, e, dessa forma, a persistência usualmente verificada na 

ocorrência de eventos extremos não é capturada por esse tipo de modelo, o que pode 

comprometer as estimativas de cheias quando da simulação hidrológica. 

Por fim, estudos como o de Furrer & Katz (2008), Hundecha et al. (2009) e Li et al. 

(2012) mostram que modelos com cauda exponencial, tais como os descritos 

anteriormente, são aptos a representar o núcleo da distribuição das precipitações, mas 

subestimam consistentemente aqueles eventos mais extremos. De fato, Papalexiou & 

Koutsouyannis (2012) e Papalexiou et al. (2013) demonstraram que as alturas de 

precipitação diária mais elevadas são melhor descritas por modelos probabilísticos 

dotados de cauda superior pesada, tais como a distribuição generalizada de Pareto com 

parâmetro de forma negativo. Esses últimos, porém, não se prestam à modelagem das 

chuvas com maior probabilidade de superação. Diante disso, o uso de modelos híbridos 

vem sendo apontado como a alternativa mais coerente para abordar o problema (Furrer 

& Katz, 2008; Hundecha et al., 2009; Li et al., 2012, Papalexiou et al., 2013, Li et al., 

2013), como será visto a seguir. 

3.1.2.2 Modelos híbridos 

Nesse caso, uma distribuição assimétrica à direita com cauda superior exponencial é 

utilizada para modelar chuvas moderadas e uma distribuição com cauda suficientemente 

pesada é empregada na modelagem dos eventos cujos valores excedem um determinado 
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limiar. Essa abordagem assume de maneira explícita que chuvas moderadas e extremas 

compreendem processos físicos distintos e, assim, as alturas de precipitação associadas 

a cada um desses processos são amostradas de populações diferentes (FURRER & 

KATZ, 2008). Tal estrutura acarreta uma melhora significativa nas estimativas de 

quantis mais raros em comparação aos modelos bipartidos convencionais 

(HUNDECHA et al., 2009; LI et al., 2012).  

Ainda que constitua uma alternativa promissora para a simulação de precipitações 

extremas, o uso de modelos híbridos incorre em alguns problemas. O primeiro e mais 

crítico deles é a definição do limiar entre chuvas moderadas e extremas (PAPALEXIOU 

et al., 2013). De fato, sob uma perspectiva estritamente física, é extremamente difícil 

estabelecer um valor que diferencie essas classes de alturas de precipitação. Em um 

contexto matemático, por outro lado, a imposição de um limiar arbitrário pode ocasionar 

uma descontinuidade entre os modelos distributivos nesse ponto específico, o que torna 

inviável a estimação de parâmetros por métodos de uso corrente, tais como o de máxima 

verossimilhança (FURRER & KATZ, 2008). Nesse sentido, um número restrito de 

modelos, tais como o proposto por Li et al. (2012), oferecem soluções analíticas para a 

determinação do limiar, e autores como Furrer & Katz (2008) e Chen & Brissette (2014) 

sugerem a calibração do gerador para esse propósito. Já Hundecha et al. (2009) sugerem 

que, em lugar da fixação de limiares, a estrutura do modelo híbrido seja baseada em 

uma mistura de distribuições, na qual a função de ponderação confere maior peso ao 

modelo com cauda superior pesada à medida que os valores das alturas de precipitação 

aumentam. 

O segundo problema é relacionado à extrapolação aos quantis com probabilidade de 

superação muito reduzida. Com efeito, o emprego de distribuições com caudas 

superiores muito pesadas pode acarretar a geração de valores fisicamente implausíveis 

com relativa frequência (LI et al., 2013; CHEN & BRISSETTE, 2014), o que 

compromete de maneira severa as estimativas de cheias extremas na simulação 

hidrológica.  

Por fim, tal como os modelos bipartidos, os modelos híbridos são inaptos a reproduzir 

tanto a correlação temporal dos eventos extremos quanto as variâncias amostrais em 

escalas mensal e anual (CHEN & BRISSETTE, 2014), ainda que sejam bastante 

efetivos na simulação de estatísticas diárias. 
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3.1.2.3 Modelos de matriz de probabilidade de transição 

Modelos de matriz de probabilidade de transição (MPT) constituem uma extensão 

natural dos modelos bipartidos, tendo-se em vista que, nesse tipo de modelo, a 

dicotomia chuva-ausência de chuva é substituída por um conjunto com maior número 

de estados discretos, cada qual associado a uma classe de alturas de precipitação. Tal 

expediente permite que a correlação entre os volumes precipitados em dias sucessivos 

seja preservada ao longo da simulação (GREGORY et al., 1993; WILKS & WILBY, 

1999). Ademais, a estrutura do modelo possibilita a reprodução mais acurada das alturas 

de precipitação intermediárias, tendo-se em vista que cada estado é descrito por uma 

distribuição com vetor paramétrico específico (CHAPMAN, 2001). 

O modelo MPT foi introduzido por Haan et al. (1976), e desde então tem sido 

empregado com modificações pontuais por autores como Selvalingam & Miura (1978), 

Srikanthan & McMahon (1985), Boughton & Hill (1997), Boughton (1999), Lima 

(2004) e Gontijo (2009). As principais distinções entre os estudos citados residiram no 

número de estados discretos que compunham as matrizes de probabilidade de transição 

e o modelo distributivo empregado no último estado das mesmas, os quais 

compreenderam distribuições com cauda superior exponencial (Haan et al., 1976), 

distribuições com cauda superior pesada (Lima, 2004), e uma distribuição 

superiormente limitada (Boughton & Hill, 1997; Boughton, 1999). 

Wilks & Wilby (1999) argumentam que, em função do elevado número de parâmetros a 

serem estimados, as vantagens dos modelos MPT frente aos modelos bipartidos e 

híbridos somente se manifestam mediante a correta especificação dos limites dos 

intervalos de alturas de chuva. Contudo, tal especificação constitui um dos grandes 

entraves à aplicação do modelo. Com efeito, nenhum critério objetivo com esse 

propósito foi encontrado na literatura, e, nas aplicações discutidas, a mesma foi 

realizada de maneira empírica. Técnicas como análise de clusters podem ser usadas 

nesse contexto, mas a distribuição empírica das alturas de chuva pode não ser 

reproduzida adequadamente (LIMA, 2004).  

Além dessa limitação, modelos MPT, tal como aqueles discutidos anteriormente, são 

inaptos a reproduzir as variâncias observadas em escala mensal e anual (BOUGHTON, 

1999; SRIKANTHAN & McMAHON, 2000), em função das pequenas probabilidades 

de geração de longos intervalos secos ou úmidos inerentes à sua estrutura.  
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Já com relação aos extremos, modelos MPT podem apresentar as mesmas deficiências 

associadas a modelos bipartidos e híbridos, em função do tipo de distribuição adotado 

na modelagem do último estado da matriz de probabilidades de transição (CHEN & 

BRISSETTE, 2014). Nesse sentido, uma distribuição com cauda superior exponencial 

pode acarretar a subestimação dos eventos extremos, ao passo que distribuições com 

cauda potencial podem levar à geração de valores fisicamente implausíveis. 

3.1.2.4 Modelos não paramétricos 

Modelos não paramétricos simulam as alturas de chuva por meio de técnicas de 

reamostragem, tais como o “bootstrap” e suas variações. Esse tipo de modelo é 

especialmente interessante por excluir da análise as incertezas acerca da seleção do 

modelo distributivo do qual se supõe que a amostra tenha sido retirada e da estimação 

dos parâmetros do mesmo (SHARIF & BURN, 2006). Em adição, esse tipo de modelo é 

apto a representar as mais variadas formas assumidas pela distribuição empírica dos 

dados, acomodando características amostrais peculiares, tais como a bimodalidade 

(APIPATTANAVIS et al., 2007).  

Dentre as técnicas não paramétricas de estimação de densidades, aquela mais difundida 

no contexto de geração estocástica de precipitação diária é o “bootstrap” do k-ésimo 

vizinho mais próximo (Lall et al., 1996; Rajagopalan et al., 1996; Lall & Sharma, 1996; 

Buishand & Brandsma, 2001; Yates et al., 2003; Apipattanavis et al., 2007; Basinger et 

al., 2010). Modelos baseados na referida técnica são especialmente hábeis na 

reprodução de estatísticas mensais e anuais, além daquelas em escala diária, as quais são 

adequadamente simuladas também por modelos paramétricos (CHEN & BRISSETTE, 

2014). Mais do que isso, esse tipo de modelo não paramétrico geralmente se mostra 

apto a preservar a correlação entre as alturas de chuva em dias sucessivos, o que é de 

grande interesse no contexto de simulação hidrológica (WILKS & WILBY, 1999). 

Por outro lado, essa classe de modelos de simulação, em geral, não traz à análise 

informações distintas daquelas oriundas da amostra, o que restringe severamente sua 

capacidade de extrapolação. Técnicas alternativas nesse contexto, tais como a adição de 

perturbações às alturas de chuva (Sharif & Burn, 2006; Goyal et al., 2013), têm sido 

empregadas com intuito de se contornar essa deficiência. Entretanto, ainda que este 

procedimento pareça conveniente, Furrer & Katz (2008) argumentam que não foram 

encontradas na literatura avaliações mais conclusivas sobre sua eficiência na 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  19 

representação da cauda superior das precipitações. Além disso, Markovich (2007) 

sustenta que, ainda que alguma extrapolação seja possível, as probabilidades de geração 

de eventos muito raros são extremamente reduzidas, tendo-se em vista que os 

estimadores de núcleo usualmente empregados com o referido propósito são dotados de 

cauda superior exponencial. 

3.2 Distribuições limitadas superiormente 

3.2.1 O uso de distribuições superiormente limitadas em hidrologia: 

fundamentação física e estimação paramétrica 

A descrição probabilística de eventos extremos de precipitação e vazão por meio de 

modelos distributivos superiormente limitados constitui um dos temas mais 

controversos das ciências hidrológicas. Tal controvérsia se manifesta principalmente em 

duas vertentes. A primeira delas diz respeito à existência de limites superiores para as 

alturas de chuva e magnitudes de enchentes, determinados com base em considerações 

físicas acerca dos mecanismos de formação de tormentas e da resposta hidrológica da 

bacia. A segunda vertente compreende a adequação das ferramentas estatísticas 

disponíveis para a estimação do limite superior, assumindo-se que o mesmo exista. 

A existência de um limite superior para precipitações e vazões tem sido advogada desde 

o estabelecimento dos primeiros modelos empíricos para a estimação de cheias, tais 

como as curvas envoltórias de Jarvis (1925), a envoltória de Creager e o modelo de 

análise de frequência de Horton (1936). A esse último autor, inclusive, são atribuídas 

declarações especialmente favoráveis a essa hipótese, segundo as quais “... nenhum 

corpo d’água terrestre pode produzir uma cheia infinita”, e “... a magnitude das cheias 

sempre aumenta com o período de retorno, mas em direção a um limite finito e não na 

direção do infinito”.  

Inserem-se nesse contexto também modelos de natureza determinística, tais como a 

PMP e a EMP (WMO, 1986), os quais se valem de forte fundamentação física, 

incorporada em sua estrutura por meio das melhores informações meteorológicas e 

hidrológicas disponíveis, para argumentar favoravelmente à existência de limites 

superiores de precipitação e vazão, respectivamente. 

Por outro lado, um amplo grupo de autores se opõe com veemência ao uso de modelos 

limitados (Yevjevich, 1968; Klemes, 1987; Yevjevich & Harmancioglu, 1987, Hosking 
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& Wallis, 1997; Papalexiou & Koutsouyiannis, 2006), argumentando que tais modelos 

não são dotados de fundamentação física suficiente para se determinar com exatidão o 

valor do limite superior de precipitações e vazões e sustentando que, de um ponto de 

vista matemático, a imposição desse limite pode comprometer severamente as 

estimativas de quantis associados a tempos de retorno de interesse para o projeto da 

grande maioria das estruturas hidráulicas. De fato, a qualidade de ajuste de modelo 

limitado é intrinsecamente relacionada à posição do limite superior no domínio da 

variável hidrológica em estudo (Gosh & Resnick, 2010), a qual, em última análise, 

determina a maneira como a curva de quantis se comporta à medida que tais variáveis se 

aproximam do valor máximo. 

Em face dessas considerações, fica evidente que, com base em fundamentos 

estritamente matemáticos, é extremamente difícil aceitar de maneira definitiva a 

existência de um limite superior para variáveis hidrológicas. Contudo, hidrólogos e 

engenheiros frequentemente se deparam com a necessidade de prescrever valores 

máximos práticos para tais variáveis em projetos de grandes estruturas para 

aproveitamentos hídricos e contenção de cheias. Dessa maneira, alguns autores têm 

recorrido a argumentos físicos que forneçam subsídios consistentes à adoção de 

modelos limitados. 

Sob tal perspectiva, Enzel et al. (1993) construíram a curva envoltória de vazões para o 

rio Colorado, considerando-se duas situações distintas. A primeira delas contemplou 

somente o uso de dados sistemáticos, os quais abrangiam um período de 70 anos. Na 

segunda, foram incluídas 25 paleocheias à análise, cuja ocorrência remonta a até 4.000 

anos. Os autores verificaram que a inclusão das paleocheias não alterou a curva 

envoltória, o que sugere que a mesma tem se mantido estável ao longo desse período. 

Esse fato, sustentam os autores, é uma evidência de que existe um limite físico finito 

para as enchentes na bacia.  

Ainda nesse contexto, Jacoby et al. (2008), por meio de vestígios de cheias extremas 

obtidos em árvores e depósitos aluviais no rio Nahal Arava, em Israel, chegaram a 

conclusões similares à de Enzel et al. (1993): a inclusão de dados não sistemáticos não 

eleva a curva envoltória de vazões, o que corrobora a existência de um limite superior 

finito para as enchentes. Ainda que aplicados ao estudo de cheias, esses dois trabalhos 

constituem a fundamentação física para o uso de modelos probabilísticos limitados para 
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precipitações máximas na presente pesquisa, tendo-se em vista que as enchentes 

máximas somente serão limitadas se o suprimento de água precipitada na bacia também 

o for.  

Assumindo-se a existência de um limite superior para variáveis hidrológicas, impõe-se à 

análise o problema de estimação dos parâmetros dos modelos distributivos. Métodos 

estatísticos convencionais, tais como o de máxima verossimilhança, são fortemente 

dependentes do tamanho da amostra (Naghettini & Pinto, 2007), o que pode agregar 

imensas incertezas à inferência caso esse tamanho seja reduzido, tornando a estimativa 

desse parâmetro uma mera abstração matemática. Além disso, é reconhecido na 

literatura (Slade, 1936; Botero, 2006) que as estimativas do limite superior explícito 

obtidas com o método de máxima verossimilhança não diferem muito do valor máximo 

amostral. Tendo-se em vista que, via de regra, os períodos de monitoramento 

pluviométrico e fluviométrico são pouco extensos, não é razoável supor que as 

condições mais severas de formação de tormentas ou enchentes tenham sido registradas, 

o que inviabiliza o emprego desse método para a estimação paramétrica. 

Como alternativa, autores como Takara & Tosa (1999) e Botero (2006) sugerem o uso 

de estimativas de PMP e EMP como um valor fixo para o limite superior de 

precipitações e vazões. Esse expediente, contudo, é questionado por grande número de 

estudiosos, tais como Dingman (1994), Koutsoyiannis (1999) e Papalexiou & 

Koutsoyiannis (2006), uma vez que estimativas dessas variáveis dependem das amostras 

disponíveis e das ferramentas de estimação, o que lhes confere uma natureza “quase-

determinística” (FERNANDES et al., 2010). Em outras palavras, em função das 

incertezas na estimação dessas variáveis, uma probabilidade de excedência não-nula é 

associada às mesmas, o que contradiz seu conceito de limite superior.  

Outro problema com esse raciocínio é que, com frequência, as estimativas de PMP e 

EMP são superadas em períodos de observação relativamente curtos, mesmo em bacias 

dotadas de extensas redes de monitoramento. Tal situação é exemplificada no relatório 

hidrometeorológico HMR59 (USACE, 1999), no qual diferenças da ordem de 22% são 

verificadas nas estimativas de PMP diária, considerando-se um período de 38 anos. 

O paradigma Bayesiano oferece uma abordagem coerente para esse problema. 

Diferentemente da estatística convencional, esse paradigma oferece uma estrutura lógica 
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para sumariar as incertezas relacionadas ao limite superior, por meio da especificação 

de uma distribuição a priori informativa, a qual agrega o conhecimento prévio acerca 

desse parâmetro com base na caracterização dos fenômenos físicos de formação de 

tormentas ou cheias em condições extremas. Nesse contexto, estimadores para o limite 

superior, como a PMP e a EMP, são incorporados ao modelo não como valores fixos, 

mas em uma descrição probabilística completa, que acomoda as incertezas oriundas de 

sua estimação e, assim, a probabilidade de superação inerente a tais estimadores, a qual 

certamente refletirá na inferência do limite superior, pode ser incluída na análise.  

O próximo tópico da presente seção tratará de alguns modelos distributivos dotados de 

limite superior explícito. A abordagem Bayesiana de inferência, por sua vez, será 

abordada em detalhes na seção 3.3.  

3.2.2 Modelos distributivos dotados de limite superior explícito 

Dentre as distribuições de probabilidade frequentemente utilizadas por hidrólogos para 

modelar variáveis relacionadas à precipitação e vazão, algumas podem apresentar limite 

superior. Elas incluem distribuições de 3, 4 ou mesmo 5 parâmetros. 

A distribuição generalizada de valores extremos de 3 parâmetros (GEV), por exemplo, 

apresentará limite superior se seu parâmetro de forma for positivo, o que irá ocorrer 

quando seu coeficiente de assimetria for negativo ou mesmo se for positivo e inferior a 

1,1396. Também a distribuição LogPearson do tipo III será limitada superiormente se 

seu coeficiente de assimetria for negativo. Essa característica particular das referidas 

distribuições restringe severamente o uso das mesmas como modelos limitados gerais, 

uma vez que as variáveis hidrológicas relacionadas a máximos são habitualmente 

assimétricas à direita, com coeficientes de assimetria geralmente superiores a 1,1396. 

Outros modelos possivelmente limitados são a distribuição Kappa de 4 parâmetros 

(Hosking & Wallis, 1997), e a distribuição Wakeby de 5 parâmetros (Houghton, 1978). 

Essas duas distribuições, no entanto, podem acomodar formas distributivas distintas, as 

quais incluem modelos ilimitados. Dessa forma, a existência de um limite superior 

finito fica condicionada a características amostrais, traduzidas em uma combinação 

particular de valores de parâmetros, o que dificulta, se não inviabiliza, o 

estabelecimento de uma relação física clara entre o referido limite e a bacia 

hidrográfica. 
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Por outro lado, existem distribuições que incorporam o limite superior de maneira 

explícita em sua formulação. Para essas distribuições é possível associar o parâmetro 

citado aos processos de formação de precipitações e enchentes extremas, o que constitui 

uma propriedade de grande interesse em um contexto de modelagem estatística, uma 

vez que confere fundamentação física aos modelos distributivos. Dentre tais 

distribuições merecem destaque a distribuição de valores extremos do tipo IV (EV4), a 

distribuição log-normal de 4 parâmetros (LN4) e a distribuição Transformed 

Distribution function (TDF), as quais são apresentadas em detalhes nos tópicos 

seguintes. 

3.2.2.1 Distribuição EV4 

A distribuição de valores extremos do tipo IV (EV4) foi introduzida por Kanda (1981) e 

empregada na modelagem de terremotos e velocidade de ventos no Japão. Essa não é 

uma distribuição de valores extremos propriamente dita, uma vez que não deriva da 

teoria do valores extremos. Sua denominação é devida ao fato de sua forma paramétrica 

ter sido proposta como uma modificação da distribuição de valores extremos do tipo III, 

ou EV3. 

A função acumulada de probabilidades de uma variável distribuída segundo o modelo 

EV4, denotada por X ~ EV4( )εαξσ ,,, , com parâmetro de escala *
+ℜ∈σ , parâmetro de 

forma +ℜ∈ξ , limite superior +ℜ∈α  e limite inferior +ℜ∈ε , é dada pela seguinte 

equação: 
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A função densidade de probabilidade da EV4 é dada por: 
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Os quantis de ordem ( )1,0∈p  da EV4 são dados pela seguinte equação: 
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Embora a EV4 não seja uma distribuição de valores extremos, pode-se estabelecer um 

paralelo com esta última quando X tende ao limite inferior ou ao limite superior. Com 

efeito, quando X tende ao limite inferior ε , a EV4 tende para uma EV2 (distribuição de 

Fréchet), com parâmetro de escala igual a ( ) σεα − . Por outro lado, quando X tende ao 

limite superior α , a EV4 tende a uma EV3 (distribuição de Weibull), com parâmetro de 

escala igual a ( )εασ − . 

A Figura 3.1 mostra a influência de cada um dos parâmetros na forma da distribuição. É 

possível perceber que a EV4 tende a ter caudas superiores mais pesadas para valores 

pequenos de σ  e ξ , e para valores grandes de α .  

 
Figura 3.1 – Efeito de cada parâmetro na distribuição LN4  

Fonte: Fernandes (2009) 

3.2.2.2 Distribuição Log-normal de 4 parâmetros (LN4) 

A distribuição LN4 foi proposta por Slade (1936), a partir de uma transformação de 

uma variável normalmente distribuída. A hipótese básica adotada pelo autor é a de que 

uma distribuição pode ser caracterizada pelo seu desvio padrão e pelas flutuações 

máxima e mínima possíveis em torno da média. Quando essas flutuações tendem para o 

infinito (máximo e mínimo infinitos), a distribuição tende para a distribuição normal. 
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A primeira utilização da LN4 em hidrologia é atribuída a Takara & Loebis (1996), em 

um trabalho que contemplou a análise de eventos extremos de precipitação na Indonésia 

e no Japão. Os autores obtiveram melhores resultados quando comparados àqueles 

oriundos do uso da distribuição log-normal de 3 parâmetros, a qual não é limitada 

superiormente. Posteriormente, Takara & Tosa (1999) utilizaram a LN4 na modelagem 

de eventos extremos de vazão, obtendo conclusões semelhantes às dos estudos de 

precipitação.  

A distribuição LN4 é obtida a partir da seguinte transformação: 










−
−=

X

X
Y

α
ε

ln ,  (3.4) 

onde +ℜ∈ε  é o limite inferior de X, +ℜ∈α  é o limite superior de X e Y ~ 

NOR( )yy
2,σµ . 

Por simplicidade, os parâmetros yµ  e yσ serão denotados, doravante, por µ  e σ . A 

função densidade de probabilidade de uma variável distribuída de acordo com a LN4, 

denotada por X ~ LN4( )εασµ ,,, , com parâmetros de posição ℜ∈µ , parâmetro de 

escala *
+ℜ∈σ , limite superior +ℜ∈α  e limite inferior +ℜ∈ε , é dada pela seguinte 

equação: 
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A função acumulada de probabilidades é dada por: 
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na qual Φ  denota a distribuição normal padrão. 

A Figura 3.2 mostra a influência de cada um dos parâmetros na forma da distribuição 

LN4. É possível perceber que os parâmetros σ  e α  controlam o peso da cauda 

superior, sendo que a mesma fica mais pesada à medida que os valores desses 

parâmetros aumentam. O parâmetro µ  controla a assimetria da distribuição. Para 
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valores negativos de µ , a assimetria é positiva, enquanto que para valores positivos de 

µ , a assimetria é negativa. No caso de µ  ser igual a zero, a distribuição é simétrica. 

 
Figura 3.2 – Efeito de cada parâmetro na distribuiç ão LN4  

Fonte: Fernandes (2009) 

De acordo com Fernandes (2009), não é possível obter uma forma analítica para os 

momentos da distribuição LN4. Dessa forma, os mesmos devem ser calculados 

numericamente, a partir das respectivas equações de definição. 

3.2.2.3 Distribuição Transformed Distribution Function (TDF) 

A distribuição TDF foi introduzida por Elíasson (1994) para a análise de frequência de 

precipitações máximas. Em estudo posterior, Elíasson (1997) utilizou a referida 

distribuição na análise de frequência de precipitações máximas de 24 horas de duração 

nos Estados Unidos e na Islândia.  

A TDF pode ser construída da seguinte maneira: seja Y uma variável superiormente 

ilimitada distribuída segundo o modelo Gumbel. A função acumulada de probabilidades 

de Y, denotada por Y ~ GUM( )σµ, , com parâmetro de posição ℜ∈µ e parâmetro de 

escala *
+ℜ∈σ , é dada pela seguinte equação: 
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Elíasson (1997) propõe a seguinte transformação para Y: 

X
XY

−
−=

α
βσ 2

 (3.8) 

onde Y ~ GUM( )σµ, , +ℜ∈α  é o limite superior de  X e -ℜ∈β  é um parâmetro. A 

TDF é obtida a partir de 3.7 e 3.8: se Y é distribuída de acordo com o modelo Gumbel, 

então X é distribuída segundo a TDF.  

A função densidade de probabilidades de uma variável distribuída de acordo com o 

modelo TDF, denotada por X ~ TDF( )αβσµ ,,, , é dada pela seguinte equação: 
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A função densidade de probabilidade de TDF é dada por: 
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Os quantis de ordem ( )1,0∈p  podem ser derivados a partir da solução de 3.9 com 

relação a x. Ao fazê-lo, obtém-se a seguinte equação quadrática: 

001
2 =++ CxCx  (3.11) 

na qual 

( )[ ]
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Resolvendo-se 3.11 e tomando-se somente o valor positivo de x, tem-se: 

( ) 1
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A Figura 3.3 mostra a influência de cada um dos parâmetros na forma da distribuição 

TDF. 
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Figura 3.3 – Efeito de cada parâmetro na distribuiç ão TDF 

Fonte: Fernandes (2009) 

Não é possível obter uma forma analítica para os momentos da distribuição TDF. Dessa 

forma, os mesmos devem ser encontrados numericamente, a partir das respectivas 

equações de definição. Além disso, a TDF não apresenta um limite inferior explícito.  

3.3 Inferência Bayesiana 

3.3.1 Introdução 

O emprego dos métodos Bayesianos teve início em 1763, quando o trabalho do 

Reverendo Thomas Bayes (1702-1761) foi apresentado à Royal Statistical Society. Os 

conceitos Bayesianos despertaram o interesse de pesquisadores influentes como 

LaPlace, Gauss e Pearson, dentre outros, e dominaram o pensamento estatístico durante 

todo o século XIX (BROOKS, 2003).  

A partir do início do século XX, no entanto, a abordagem Bayesiana perdeu importância 

em razão, principalmente, da oposição de pesquisadores como Newman e Fisher, que 

tinham severas restrições quanto à subjetividade inerente à referida abordagem. Ainda 

assim, segundo Brooks (2003), nomes como Jeffreys, Savage, Lindley e de Finetti 

advogavam a favor da corrente Bayesiana, apontando-a como alternativa para contornar 

deficiências dos métodos frequentistas. 
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A partir do final da década de 1980, a abordagem Bayesiana ganhou novo impulso, em 

função do rápido desenvolvimento computacional verificado nessa década e também do 

desejo de se modelarem processos cada vez mais complexos, os quais não encontravam 

soluções coerentes na abordagem frequentista (Brooks, 2003). Com a abordagem 

Bayesiana recebendo cada vez mais atenção nas pesquisas em Estatística, novas 

ferramentas computacionais foram desenvolvidas e meios mais flexíveis de inferência 

foram apresentados. Atualmente, a abordagem Bayesiana constitui uma estrutura de 

análise que vem de encontro à crescente complexidade das pesquisas científicas 

(FERNANDES, 2009). 

Ambas as escolas, frequentista e Bayesiana, entendem que as incertezas sobre objetos 

aleatórios devem ser avaliadas por meio de probabilidades. No contexto frequentista, 

entretanto, a medida de probabilidade captura a variabilidade inerente ao processo, ao 

passo que, no contexto Bayesiano, tal medida reflete o desconhecimento do indivíduo 

com relação ao objeto em estudo. Reside aí uma das principais distinções entre as 

escolas clássica e Bayesiana: a maneira como cada uma interpreta os parâmetros de um 

modelo. Para os frequentistas, o parâmetro θ  é uma quantidade fixa (não variável) e 

seu valor pode ser estimado, por exemplo, pela maximização da função de 

verossimilhança. Essa abordagem fornece estimativas pontuais do valor do parâmetro. 

Os Bayesianos, por outro lado, entendem o parâmetro como uma quantidade fixa, 

porém desconhecida, e que, por ser aleatória, deve ser descrita por uma distribuição de 

probabilidades, que resume o conhecimento a seu respeito. À medida que aumenta o 

nível de informação em relação ao parâmetro, espera-se que sua incerteza diminua e, no 

limite, ao menos em teoria, o total conhecimento do parâmetro implicaria em uma 

distribuição degenerada, na qual o parâmetro assume um valor único com probabilidade 

igual a 1. 

Outra diferença entre as escolas diz respeito às fontes de informação. Para a corrente 

frequentista, a única informação a ser considerada é aquela trazida pelos dados. A 

escola Bayesiana, por outro lado, incorpora outras fontes de informação para resolver 

problemas de inferência. Formalmente, seja θ  um parâmetro com domínio no espaço 

paramétrico Θ  e H a informação ou conhecimento prévio do especialista a respeito de 

θ . Com base em H , a incerteza sobre θ  é resumida pela distribuição a priori ( )Hθπ , 
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que descreve o estado de conhecimento sobre a quantidade aleatória antes da 

observação dos dados.  

De maneira geral, H  não contém toda informação relevante sobre o parâmetro, e, assim, 

a distribuição a priori não constitui uma boa inferência para θ . Se a informação 

contida em H  não for suficiente, deve-se realizar um experimento para se obter 

informações adicionais sobre o parâmetro. Seja X uma variável aleatória relacionada a 

θ  passível de ser amostrada. Supondo que o atual valor do parâmetro seja conhecido, a 

incerteza sobre a quantidade X é resumida pela função de verossimilhança ( )HXf ,θ , 

que fornece a probabilidade de ocorrência de cada amostra particular x de X. Após a 

realização do experimento, o conhecimento sobre o parâmetro pode ser atualizado com 

auxílio do teorema de Bayes. De acordo com esse teorema, a distribuição a posteriori, 

que agrega o conhecimento atualizado sobre θ , é dada por:  

( ) ( ) ( )
( )Hxf

HHxf
Hx

θπθ
θπ

,
, =  (3.13) 

onde a função ( )Hxf  representa a distribuição preditiva a priori  e é calculada por: 

( ) ( ) ( )∫
Θ

= θθπθ dHHxfHxf ,  (3.14) 

A distribuição a posteriori descreve a incerteza sobre o parâmetro após a observação 

dos dados, ou seja, ( )Hx,θπ
 
constitui a inferência a posteriori sobre θ , a partir da 

qual é possível estabelecer qualquer característica de θ . 

No caso de precipitações e cheias extremas, engenheiros e hidrólogos necessitam tomar 

decisões que envolvem eventos extraordinários com base em informações abstratas e 

incompletas. Nesse contexto, há uma subjetividade intrínseca acerca do evento, que, de 

maneira distinta da escola clássica, pode ser coerentemente analisada sob a ótica 

Bayesiana (FERNANDES, 2009). De fato, sob tal paradigma, a subjetividade é avaliada 

a partir do conhecimento do analista a respeito das características probabilísticas do 

evento em estudo e, dessa forma, a correta descrição da subjetividade inerente a um 

evento extremo depende da habilidade do especialista em selecionar, criticar, interpretar 

e julgar o conjunto de informações existentes sobre o evento (VICK, 2002). 
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3.3.2 Estimação Bayesiana 

Segundo Bernardo & Smith (1994), a estimação Bayesiana é um problema de decisão. 

Dessa forma, para a estimação pontual de um parâmetro θ  a inferência Bayesiana 

requer a especificação de uma função de perda ( )θδ ,L , que representa a penalidade 

associada à escolha de δ  como estimador de θ . Neste contexto, procura-se adotar um 

estimador que minimiza o chamado risco de Bayes, definido da seguinte maneira: 

( ) ( ) ( ) θθπθθδ dxdxfLRB ∫∫= ,  (3.15) 

onde a perda é integrada em x e θ . Uma inversão na ordem de integração permite 

avaliar o estimador de θ  em termos da perda esperada a posteriori (ROBERT & 

CASELLA, 2004). Assim, o estimador Bδ  de θ  é tal que: 

( )[ ] ( ) ( ) θθπθδθδδ
δδ

dxLxLEB ∫
Θ

== ,min,min  (3.16) 

A escolha da função de perda é subjetiva, refletindo o modo como o especialista acha 

justo ser penalizado por suas decisões. As principais funções de perda empregadas na 

estimação de parâmetros são: 

• Quadrática: a função de perda é dada por ( ) ( )2, θδθδ −=L  e o estimador de Bayes 

para θ é a média da distribuição a posteriori, admitindo-se que a mesma exista; 

• Valor absoluto: a função de perda é dada por ( ) θδθδ −=,L  e o estimador de 

Bayes para θ é a mediana da distribuição a posteriori, admitindo-se que a mesma 

exista; 

• Zero-um: a função de perda é dada por ( ) ( )θδθδ ≠= 1,L , onde ( )a1  denota a função 

indicadora, e o estimador de Bayes para θ é a moda da distribuição a posteriori, 

admitindo-se que a mesma exista. 

De acordo com Robert & Casella (2004), dois problemas se apresentam para o cálculo 

de δ : (1) a distribuição a posteriori de θ, ( )xθπ , em geral, não apresenta forma 

analítica fechada; e (2) na maioria dos casos, a integração da equação (3.16) não pode 
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ser feita analiticamente. Métodos para contornar esses problemas serão apresentados na 

seção 3.3.4. 

3.3.3 Intervalos de credibilidade 

Uma importante distinção referente à estimação de parâmetros das abordagens 

Bayesiana e frequentista é a forma como cada uma avalia as incertezas em relação à 

escolha do estimador. Na análise frequentista, o problema é tratado por meio do 

princípio de repetição da amostra, sendo que o desempenho do estimador, para uma 

única amostra, é avaliado a partir do comportamento esperado de um conjunto 

hipotético de amostras coletadas sob condições idênticas, supondo-se ser possível a 

realização de tal experimento. É também baseada no princípio de repetição da amostra a 

construção do intervalo de confiança (IC) frequentista. A confiança de um IC é 

interpretada como o percentual de intervalos que, caso construído de maneira idêntica, 

conteria o verdadeiro valor do parâmetro. Cabe ressaltar que na escola clássica os 

parâmetros são vistos como quantidades fixas, para as quais não se atribui 

probabilidades. Assim, não se pode interpretar a confiança de um IC como sendo a 

probabilidade do verdadeiro valor de θ  pertencer ao referido intervalo. A abordagem 

Bayesiana, por outro lado, fornece uma estrutura mais natural para se avaliar as 

incertezas na estimativa dos parâmetros. Com efeito, a variância da distribuição a 

posteriori dos mesmos fornece uma medida direta da incerteza associada a essas 

quantidades.  

Um indicador mais apropriado da incerteza na estimativa dos parâmetros é o intervalo 

de credibilidade, o equivalente Bayesiano para o intervalo de confiança. O intervalo de 

credibilidade para um parâmetro é construído com base na distribuição a posteriori de 

θ , e, portanto, leva em consideração apenas a amostra de fato observada. Uma vez que 

o parâmetro é um objeto aleatório, o intervalo de credibilidade é aquele em que θ  está 

com probabilidade ( )α−1 . Não ocorre aqui nenhuma suposição de repetição da amostra 

original. Dessa forma, a interpretação do intervalo de credibilidade é bem mais natural 

que a de seu equivalente frequentista. 

O intervalo de credibilidade pode ser construído para qualquer quantidade aleatória, e 

não somente para parâmetros de um modelo. Seja ω uma quantidade aleatória e ( )ωp  a 

distribuição de probabilidade dessa quantidade. Essa distribuição pode ser a priori, a 
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posteriori ou preditiva. O intervalo de credibilidade para ω , com ( )α−1  de 

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

( ) αωω −=∫ 1dp
U

L

 (3.17) 

onde L e U são os limites inferior e superior do intervalo, respectivamente. É possível 

perceber que, para um quantil fixo α , não há um valor único para os limites L e U, 

ainda que ( )ωp  seja unimodal. Com isso em vista, é prática corrente a adoção do 

intervalo de mais alta densidade, ou intervalo HPD (do inglês, Highest Probability 

Density). Um intervalo Ω⊆I , sendo Ω  o domínio de ω , é caracterizado como HPD, a 

um nível ( )%1100 α− , com relação a ( )ωp  se (BERNARDO & SMITH, 2004): 

1. ( ) αω −=∈ 1IP ; e 

2. ( ) ( )21 ωω pp ≥  para todo I∈1ω  e I∉2ω , exceto possivelmente para algum 

subconjunto de Ω  com probabilidade zero. 

O intervalo HPD é o mais curto intervalo com massa ( )α−1 , e quanto mais curto for 

esse intervalo, menor a incerteza acerca de ω . 

3.3.4 Métodos de cálculo 

A principal dificuldade na aplicação da teoria Bayesiana é o cálculo da distribuição 

preditiva a priori dada na equação (3.14). Mais precisamente, para se fazer qualquer 

tipo de inferência sobre o modelo (momentos, quantis, intervalos de credibilidade), é 

necessário o cálculo do valor esperado de uma função h sobre a distribuição a posteriori 

dos parâmetros. Formalmente: 

( )[ ]
( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) θθπθ

θθπθ

θθπθθ
θ dxh

dxf

dxfh

xhE ∫
∫

∫

Θ
Θ

Θ ==  (3.18) 

O cálculo analítico de integrais do tipo mostrado na equação (3.18) é impossível na 

quase totalidade das aplicações práticas, em especial nos casos multidimensionais. O 

cálculo dessas integrais pode ser evitado utilizando-se algoritmos de amostragem, tais 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  34 

como os que empregam a integração de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC, 

do inglês Markov Chain Monte Carlo). Segundo Gilks et al. (1996), essa classe de 

algoritmos permite se obter uma amostra de uma distribuição de probabilidades, como, 

por exemplo, a distribuição a posteriori expressa na equação (3.13), através de uma 

cadeia de Markov construída de forma que, após um grande número de realizações, sua 

distribuição de equilíbrio seja ( )xθπ . De posse da amostra da distribuição a posteriori 

de θ  a estimativa do valor esperado na equação (3.8) é obtida por integração de Monte 

Carlo da seguinte maneira: seja 1θ , 2θ ,..., mθ  uma amostra da distribuição a posteriori 

de θ ; uma aproximação do valor esperado mostrado na equação (3.18) pela integração 

de Monte Carlo é dada por: 

( )( ) ( )∑
=

=
m

i
ih

m
xhE

1

1 θθ
 (3.19) 

Dessa forma, a média populacional de h é estimada pela média da amostra gerada da 

distribuição a posteriori. De acordo com Gilks et al. (1996), quando a amostra { }iθ  é 

independente, a lei dos grandes números garante que a aproximação possa ser feita de 

modo tão acurado quando se queira, a partir do aumento do tamanho da amostra. 

De maneira geral, é difícil obter amostras independentes de ( )xθπ , uma vez que a 

mesma pode ter formas bastante complexas (GILKS et al., 1996). Entretanto, { }iθ  não 

precisa ser necessariamente independente. É suficiente que { }iθ  seja gerada por um 

processo que amostre sobre todo o suporte de ( )xθπ  em proporções corretas, o que pode 

ser feito por uma cadeia de Markov que tem ( )xθπ  como distribuição estacionária. 

Uma cadeia de Markov é um processo estocástico { }STt tt ∈∈ θθ ,, , onde { },...2,1=T  e S 

representa o conjunto de possíveis estados para θ, que respeita a seguinte condição: 

( ) ( )ttttt APAP θθθθθθ ∈=∈ +−+ 1011 ,...,, , SA ⊆  (3.20) 

Em outras palavras, uma cadeia de Markov é um processo estocástico onde o próximo 

estado depende somente do estado atual e de nenhum outro estado anterior. Para serem 

empregadas em algoritmos de amostragem, as cadeias de Markov devem ser: 
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• Irredutíveis, que significa que, independentemente de seu estado inicial, a cadeia é 

capaz de atingir qualquer outro estado em um número finito de iterações com 

probabilidade maior que zero; 

• Aperiódicas, que significa que a cadeia não oscila entre um conjunto de estados 

em movimentos regulares; e 

• Recorrente, que significa que para todos os estados, se o processo se inicia em i, 

ele retornará a i em um número finito de iterações. 

Uma cadeia de Markov com as características acima é denominada ergódica. A ideia 

básica de todos os algoritmos de amostragem é obter uma amostra da distribuição a 

posteriori construindo uma cadeia de Markov ergódica com as seguintes propriedades: 

• A cadeia deve ter o mesmo número de estados de θ; 

• A cadeia deve ser de fácil simulação; e 

• A distribuição de equilíbrio deve ser ( )xθπ . 

O algoritmo de Metropolis (Metropolis et al., 1953) tem a propriedade de criar cadeias 

com as características apresentadas acima. O referido algoritmo foi desenvolvido nos 

laboratórios de Los Alamos com objetivo de resolver problemas relacionados ao estado 

de energia de materiais nucleares. Ainda que o método tenha ganhado dimensão a partir 

do trabalho de Nicholas Metropolis e colaboradores, em 1953, seu desenvolvimento 

teve a colaboração de vários pesquisadores que trabalharam no projeto Manhattan, 

como Stanislaw Ulam, John Von Neumann, Enrico Fermi e outros. Segundo o próprio 

Metropolis, a ideia básica do método foi desenvolvida, mas não publicada, por Enrico 

Fermi, cerca de 15 anos antes. Detalhes a respeito do algoritmo podem ser encontrados 

nos trabalhos de Anderson (1986), Metropolis (1987) e Hitchcock (2003). 

O algoritmo de Metropolis foi generalizado por Hastings (1970), dando origem à versão 

amplamente empregada atualmente. O algoritmo é construído a partir de uma 

distribuição de referência ( )xg t ,
* θθ , da qual é fácil obter amostras de θ , da seguinte 

forma: 
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Inicialize 0θ ; 0←t  

Repita { 

   Amostre ( ) xg t ,~ ** θθθ  

   Amostre ( )1,0~Uniformeu  

    Calcule ( ) ( )
( )

( )
( )












=

xg

xg

x

x
MINx

t

t

t
tMH

,

,
,1,

*

**

*

θθ

θθ
θπ

θπ
θθα  

   Se ( )xu tMH ,* θθα≤  faça 

   *
1 θθ ←+t  

   Caso contrário faça 

   tt θθ ←+1  

   ( )1+← tt  

} 

Uma importante característica do algoritmo é que as distribuições são avaliadas por 

meio de taxas, ( ) ( )xx tθπθπ * , o que dispensa o cálculo da constante de normalização 

dada pela equação (3.14). A generalização proposta por Hastings (1970) se refere 

basicamente às propriedades da distribuição de referência ( )••g , uma vez que no 

trabalho original de Metropolis et al. (1953) somente distribuições simétricas eram 

permitidas para g ( ( ) ( )ijji gg θθθθ = ), e, neste caso, a taxa de aceitação do algoritmo se 

reduz a: 

( ) ( )
( )

( )
( )












=

xg

xg

x

x
MINx

t

t

t
tMH

,

,
,1,

*

**

*

θθ

θθ
θπ

θπ
θθα  (3.21) 

Robert & Casella (2004) mostraram que o algoritmo anterior alcança o equilíbrio, após 

um grande número de iterações, tendo ( )xθπ  como distribuição estacionária. Depois de 

alcançado o equilíbrio, todas as realizações do algoritmo constituirão amostras da 

distribuição a posteriori de θ  e os valores esperados na equação (3.18) podem ser 

estimados por meio de integração de Monte Carlo, com a precisão definida pelo número 

de realizações do algoritmo. 
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A escolha da distribuição de referência ( )••g  é a principal questão para a eficiência do 

algoritmo. Segundo Gilks et al. (1996), qualquer distribuição de referência permite 

obter amostras da distribuição a posteriori de θ . Entretanto, a taxa de convergência 

depende fortemente da relação entre ( )••g  e a distribuição alvo ( )xθπ . Dessa forma, 

quanto maior a semelhança entre g e π , mais rapidamente a cadeia alcança seu 

equilíbrio. Além disso, mesmo quando a cadeia alcança o equilíbrio, as realizações 

podem se mover lentamente sobre o suporte de  π , sendo necessário um grande número 

de realizações para uma amostragem adequada da distribuição alvo. 

Do ponto de vista computacional, g deve ser escolhida de maneira que seja facilmente 

avaliada em qualquer ponto e que seja fácil obter amostras aleatórias em todo o seu 

suporte. Além disso, a distribuição de referência deve ter caudas mais pesadas que 

( )xθπ  para se garantir que a amostra candidata, obtida de ( )••g , percorra todo o espaço 

paramétrico de ( )xθπ . Detalhes adicionais relativos à construção de distribuições de 

referência podem ser encontrados em Gilks et al. (1996). 

A partir do algoritmo de Metropolis-Hastings surgiram inúmeros esquemas de 

simulação, dentre eles o amostrador de Gibbs. Tais esquemas se diferenciam pela forma 

de construção da distribuição de referência. O amostrador de Gibbs, por exemplo, 

utiliza as distribuições condicionais completas a posteriori com esse intuito. Esses 

outros algoritmos não serão abordados neste trabalho. Para detalhes adicionais a 

respeito dos mesmos, podem ser consultados os trabalhos de Gilks et al. (1996), Liu 

(2001) e Robert & Casella (2004). 

3.4 Precipitação máxima provável: conceito e método s de 
estimação 

3.4.1 Introdução 

A PMP é definida, segundo a WMO (1986), como a altura máxima teórica de 

precipitação, para uma dada duração, meteorologicamente possível para uma dada 

região geográfica, em uma determinada época do ano. Por sua vez, a EMP representa o 

limite superior de uma enchente potencial, em uma seção fluvial, resultante de uma 

tempestade hipotética de duração e altura críticas, a PMP, antecedida por condições 

hidrológicas e hidrometeorológicas severíssimas, porém fisicamente possíveis. A 
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transformação de PMP em EMP é realizada usualmente através de modelos chuva- 

vazão devidamente calibrados para a bacia hidrográfica em estudo.  

Os conceitos de PMP e EMP têm sido amplamente empregados na prática da 

Engenharia Hidrológica, como, por exemplo, no projeto de estruturas hidráulicas, como 

vertedores de grandes barragens, estruturas para controle de inundações e centrais 

nucleares, como valores máximos de ordem prática para precipitação e vazão. Contudo, 

ainda que, por definição, a PMP esteja associada a um limite superior, sua determinação 

não é inequívoca e depende da disponibilidade de um conjunto adequado de 

observações históricas, fazendo com que suas estimativas sejam suscetíveis às 

incertezas impostas pelas amostras disponíveis (FERNANDES et al., 2010). Nesse 

sentido, a PMP deve ser tratada como uma variável aleatória, e seu comportamento deve 

ser modelado por uma distribuição de probabilidades. 

Os métodos de estimação de PMP podem ser classificados em 2 grupos: (1) métodos 

hidrometeorológicos, que envolvem a maximização de tormentas extremas observadas, 

e (2) métodos estatísticos baseados em fatores de frequência, tais como o proposto por 

Hershfield (1961, 1965), e posteriormente modificado por Koutsoyiannis (1999).  

3.4.2 Métodos hidrometorológicos de estimação de PMP 

Os métodos hidrometeorológicos consideram que o total precipitado cresce à medida 

que aumenta o teor de umidade do fluxo de ar que alimenta as tempestades (BERTONI 

& TUCCI, 1993). Admite-se que a coincidência entre a máxima precipitação e a 

máxima umidade não ocorreu no passado, em função de flutuações dos demais fatores 

intervenientes no fenômeno. Entretanto, essa coincidência pode ocorrer em algum 

tempo futuro. 

Bertoni & Tucci (1993) classificam os métodos hidrometeorológicos da seguinte 

maneira: (1) maximização de tormentas severas; (2) transposição de tormentas severas; 

e (3) maximização de sequências de tormentas severas. Esses métodos são tratados em 

detalhes a seguir. 

3.4.2.1 Maximização de tormentas severas 

Este método consiste em se identificarem as maiores tormentas em uma dada região e 

multiplicá-las por um fator de maximização dado por: 
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W

W
f m

m =  (3.22) 

onde mW  é a altura máxima de água precipitável para a época do ano e W é a altura de 

água precipitável nas condições em que a precipitação foi observada. 

A altura de água precipitável, por unidade de área, pode ser determinada com auxílio da 

seguinte equação: 

( )∫=
1

0

,
1

P

P

dPTPq
g

W  (3.23) 

na qual g é a aceleração da gravidade, q é a umidade específica em função da pressão P 

e da temperatura T, e 0P  e 1P  são as pressões nos níveis inferior e superior da coluna de 

ar. 

O processo de maximização de umidade requer a identificação de duas adiabáticas 

saturadas. A primeira delas é representativa da temperatura e umidade específica da 

tormenta a ser maximizada. Já a segunda corresponde à adiabática mais quente esperada 

na região em uma dada época do ano. As referidas adiabáticas são identificadas pelas 

temperaturas de bulbo úmido de um psicrômetro, que corresponde à temperatura do 

ponto de orvalho à pressão de 1.000 mb (WMO, 1986). 

De acordo com a WMO (1986), o ponto de orvalho representativo de uma dada 

tormenta é o maior ponto de orvalho persistente por 12 horas. Já o ponto de orvalho 

representativo da adiabática mais quente é estimado por meio do máximo ponto de 

orvalho persistente por 12 horas, obtido em séries de tamanho superior a 50 anos. Para 

amostras menores, a WMO (1986) recomenda a análise de frequência dos valores 

máximos observados e a adoção de um quantil com tempo retorno entre 50 e 100 anos. 

Para a maximização em regiões montanhosas, devem ser também considerados os 

efeitos do vento, uma vez que as alturas de precipitação orográfica aumentam com a 

velocidade do vento normal às escarpas. O fator de ajuste do vento, vf , é dado por: 

m
v V

V
f max=  (3.24) 
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na qual maxV  representa a velocidade média máxima e mV  representa a velocidade média 

observada durante a tormenta a ser maximizada. As velocidades são correspondentes às 

durações das tormentas e tomadas na direção mais crítica. A velocidade média máxima 

é obtida por meio de análise de frequência e corresponde a um quantil com tempo de 

retorno entre 50 e 100 anos. 

3.4.2.2 Transposição de tormentas severas 

Este método se aplica quando o número de observações de tormentas severas não é 

suficiente na bacia de interesse. A transposição somente é válida se existem reais 

condições de que a tormenta possa ocorrer nas duas regiões. Nesse caso, as regiões são 

ditas meteorologicamente homogêneas, estando expostas à incursão das mesmas massas 

de ar e aos mesmos tipos de tormentas (BERTONI & TUCCI, 1993). 

O ajuste de transposição é realizado pela multiplicação da altura pluviométrica da 

tormenta observada por um ou mais fatores, que tem por objetivo compensar as 

diferenças de condições nas duas áreas de estudo. De acordo com Bertoni & Tucci 

(1993), a frequência de ocorrência das tormentas nas duas áreas não precisa ser 

necessariamente a mesma. No entanto, as diferenças topográficas entre as regiões 

podem dificultar ou mesmo inviabilizar a transposição. Dessa forma, é necessária uma 

análise prévia dos fatores topográficos, morfológicos, geométricos e de orientação das 

bacias. 

3.4.2.3 Maximização de sequências de tormentas severas 

Este método é aplicável a grandes bacias, nas quais a área de drenagem supera 

significativamente a extensão das tormentas. Nesse caso, é necessário definir o 

sincronismo mais adverso entre as máximas precipitações acumuladas e o 

desenvolvimento e propagação das enchentes. 

Na definição do referido sincronismo, analisam-se os registros históricos relacionados 

às grandes enchentes, diagnosticam-se as tormentas geradoras das máximas 

precipitações acumuladas e determinam-se as maximizações a serem efetuadas, 

abrangendo-se a relocação e transposição de tormentas. 
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3.4.3 Métodos estatísticos de estimação de PMP 

Os métodos estatísticos, que podem ser empregados sempre que a disponibilidade de 

dados pluviométricos for suficiente, são particularmente úteis para realizar estimativas 

de PMP na ausência de dados meteorológicos (WMO, 1986). Dentre os métodos 

estatísticos, o mais difundido é aquele proposto por Hershfield (1961), que se tornou o 

procedimento padrão sugerido pela WMO (1986). As principais vantagens do método 

são o fato de levar em consideração as características do local de interesse, por meio dos 

parâmetros estatísticos, e a facilidade de aplicação (KOUTSOYIANNIS, 1999). O 

procedimento é baseado na seguinte equação: 

nmnm skXX +=
__

 (3.25) 

na qual: 

mX  é a chuva máxima observada na bacia de interesse; 

nX
__

 é a média da série de precipitações máximas anuais; 

ns  é o desvio padrão da série de precipitações máximas anuais; 

mk  é o fator de frequência. 

Para a estimação do fator de frequência mk , Hershfield (1961) empregou 95.000 dados 

de precipitações máximas anuais de 24 horas, oriundos de 2.645 estações, sendo cerca 

de 90% delas localizadas em território norte-americano. O autor constatou que o valor 

máximo de mk  era igual a 15 e sugeriu que o mesmo fosse adotado em todos os casos 

de estimação de PMP. Análises posteriores mostraram que o fator de frequência não é 

independente da magnitude da precipitação, variando inversamente com a mesma: o 

valor 15 é muito alto para locais com fortes chuvas e muito baixo para regiões áridas 

(WMO, 1986). Além disso, o referido valor é muito alto para precipitações com duração 

inferior a 24 horas (HERSHFIELD, 1965). 

Para contornar esse problema, Hershifield (1965) construiu um ábaco de variação de mk  

com a precipitação média anual e com a duração. Esse ábaco, mostrado na figura 3.4, é 

recomendado pelo manual da WMO para aplicação do método estatístico de estimação 

de PMP. 
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Figura 3.4 – Estimativa do fator mk  para o método estatístico de estimação da PMP 

(Fonte: Bertoni & Tucci, 1993) 

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

uma série de análises relacionadas à determinação de mk . O estudo demonstrou que não 

existem evidências acerca da existência de um limite superior para mk  e 

consequentemente para a PMP. O autor demonstrou ainda que a estimativa de PMP de 

Hershfield é obtida com o uso da distribuição GEV (Generalizada de Valores 

Extremos), com o parâmetro de forma dado por uma função linear da precipitação 

média anual máxima, e para período de retorno igual a 60.000 anos. 

Segundo a WMO (1986), alguns cuidados devem ser tomados ao se empregar o método 

estatístico na estimação da PMP. Em primeiro lugar, deve-se observar a presença de 

“outliers” na amostra, uma vez que esses podem influenciar consideravelmente os 

cálculos da média e do desvio padrão das precipitações máximas anuais. Outro 

problema é que a média e o desvio padrão das séries de precipitação anual tendem a 

crescer com o tamanho da amostra, uma vez que a distribuição de chuvas extremas é, de 

maneira geral, assimétrica à direita. Assim, a probabilidade de se observar maiores 

valores para as alturas precipitadas torna-se mais elevada à medida que novos registros 

são disponibilizados (WMO, 1896). 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  43 

Além disso, as medições de chuva são realizadas, em geral, para intervalos de tempos 

fixos, que usualmente não contêm as reais quantidades máximas de precipitação para 

uma dada duração. Segundo o manual da WMO (1986), a multiplicação das alturas 

máximas anuais, definidas em intervalos fixos, por um fator igual a 1,13 gera resultados 

bastante próximos dos máximos reais para a duração avaliada. 

Por fim, deve-se levar em conta que as estimativas de PMP obtidas com o método 

estatístico são pontuais e, assim, devem ser ajustadas para diferentes áreas de drenagem 

em concordância com as curvas altura-área-duração estabelecidas para a região de 

estudo. 

3.5 Modelos de simulação hidrológica 

3.5.1 Introdução 

Os processos de formação de escoamento em uma bacia hidrográfica são oriundos da 

interação de um complexo conjunto de fatores causais, os quais refletem a variabilidade 

espaço-temporal do aporte de precipitação, das condições de infiltração e percolação no 

solo, do armazenamento em depressões do terreno e da evapotranspiração no balanço 

hídrico da bacia. Em função dessa complexidade, a descrição dos referidos processos a 

partir da solução das equações diferenciais que governam cada uma dessas etapas 

constitui uma impossibilidade. Dessa forma, é necessário recorrer a uma 

conceitualização simplificada da síntese hidrológica na bacia, que seja apta a representar 

adequadamente os processos físicos de interesse, mediante a solução de um número 

reduzido de equações. Tal conceitualização é base dos modelos de simulação 

hidrológica, também denotados modelos de transformação chuva-vazão. 

Modelos chuva-vazão têm sido amplamente utilizados em análises hidrológicas, tais 

como procedimentos de regionalização, extensão de séries temporais de vazões, 

avaliação da resposta hidrológica de bacias a alterações climáticas e de uso do solo, 

determinação de cheias de projeto, avaliação de estratégias de gestão de recursos 

hídricos, dentre outros (WAGENER et al., 2004).  

De maneira geral, modelos de simulação hidrológica são classificados de acordo com a 

escala temporal, escala espacial, natureza dos processos envolvidos e estrutura. Com 

relação à escala temporal, os modelos podem ser contínuos ou de eventos isolados. No 

primeiro caso, utilizam-se séries contínuas de vazões, precipitações e/ou 
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evapotranspiração, independentemente do intervalo de tempo adotado, para realizar as 

simulações desejadas. No segundo caso, os modelos simulam a resposta de uma bacia a 

um evento pré-determinado, tal como uma chuva de projeto.  

Com relação à escala espacial, os modelos podem ser concentrados ou distribuídos. No 

primeiro caso, a bacia hidrográfica é tratada como uma única unidade espacial, e as 

variações dos fenômenos modelados no espaço são desconsideradas nas análises. Já 

para um modelo distribuído, a bacia é dividida em várias unidades espaciais, e os 

fenômenos são modelados como funções do espaço e do tempo. 

Quanto à natureza dos processos, pode-se classificar os modelos como estocásticos, 

determinísticos ou híbridos. Modelos estocásticos são aqueles em que a teoria de 

probabilidades é introduzida na formulação do problema, e para os quais diferentes 

outputs podem ser originados a partir do mesmo conjunto de inputs. Modelos 

determinísticos são regidos por leis físicas específicas, que não envolvem a teoria de 

probabilidades. Modelos híbridos combinam processos estocásticos e determinísticos. 

Finalmente, quanto à estrutura, os modelos podem ser empíricos, conceituais ou 

paramétricos, ou fisicamente fundamentados. Modelos empíricos são aqueles em que os 

valores simulados são relacionados às séries observadas por meio de funções que não 

possuem relação física com o fenômeno descrito (TUCCI, 1998). A estrutura do modelo 

e os valores dos parâmetros são deduzidos das séries temporais disponíveis, não 

exigindo nenhum conhecimento a priori do comportamento da bacia e dos processos de 

formação do escoamento. Em geral, modelos empíricos são concentrados e não são 

adequados, ao menos em teoria, para procedimentos de transferência espacial de 

informações relacionadas às séries de vazões (WAGENER et al., 2004). 

Modelos conceituais são aqueles cuja estrutura é definida segundo um entendimento 

prévio de como o processo hidrológico ocorre. A representação dos processos é 

frequentemente realizada com auxílio de reservatórios fictícios, os quais podem ser 

lineares ou não lineares. Tais reservatórios são alimentados por processos como 

precipitação e infiltração, e exauridos por evapotranspiração e escoamentos superficial, 

sub-superficial e subterrâneo. Os parâmetros do modelo descrevem as propriedades de 

armazenamento dos reservatórios.  
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A maioria dos modelos conceituais é do tipo concentrado, embora não seja incomum a 

utilização de modelos distribuídos, nos quais é realizada a discretização espacial da 

bacia (WAGENER et al., 2004). Na presente tese, será conferido destaque à utilização 

de modelos do primeiro tipo, uma vez que, segundo argumentam Wagener et al. (2004), 

os mesmos são suficientes para se descrever adequadamente a síntese hidrológica de 

uma bacia. 

3.5.2 Calibração de parâmetros modelos hidrológicos sob o paradigma Bayesiano 

Modelos conceituais têm por objetivo reproduzir as principais características da 

dinâmica de transformação chuva-vazão em uma bacia a partir de uma estruturação 

simplificada do sistema hidrológico. Nesse contexto, as complexas interações que 

governam o processo de conversão da precipitação em escoamento, em escalas temporal 

e espacial, são sintetizadas por um número reduzido de componentes que buscam 

representar, em termos de balanço hídrico, a resposta da bacia aos aportes de chuva. A 

transferência de água entre os diversos componentes do modelo de simulação 

hidrológica se dá mediante relações funcionais estabelecidas pelos parâmetros do 

mesmo. 

Em essência, os parâmetros constituem os principais fatores que controlam a síntese 

hidrológica de um modelo chuva-vazão (MORADKHANI & SOROOSHIAN, 2008). 

Sob essa perspectiva, a correta representação do fenômeno físico modelado é 

intrinsecamente relacionada à determinação dos parâmetros.  Esses, contudo, em geral 

não possuem um significado físico interpretável e, assim, não são passíveis de medição 

direta. Diante disso, os mesmos devem ser inferidos a partir dos registros observados, 

tendo-se em vista a obtenção do melhor ajuste possível entre as vazões simulada e 

observada. Esse procedimento é denominado calibração de parâmetros.  

A calibração de parâmetros tem sido tradicionalmente tratada como um problema de 

otimização (KAVETSKI et al., 2003). De fato, o que usualmente se busca é um 

conjunto de parâmetros tal que os resíduos da simulação sejam minimizados, mediante a 

especificação de uma função-objetivo. Essa abordagem preconiza que os resíduos 

oriundos da simulação hidrológica sejam de natureza essencialmente aleatória e que 

possam ser acomodados na incerteza acerca dos outputs do modelo. Em última análise, 

tal simplificação conduz à hipótese de que os erros de calibração são independentes e 
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identicamente distribuídos segundo um modelo Gaussiano ( )eNr 2,0~ σ , o que 

corresponde a uma regressão via método dos mínimos quadrados (SILVA et al., 2014). 

Ainda que extremamente difundida em aplicações práticas, a busca pelo conjunto 

“ótimo” de parâmetros segundo esse modelo de regressão tem sido objeto de severas 

críticas na comunidade científica (Beven & Binley, 1992; Kavetski et al., 2002; 

Kavetski et al., 2006a, b; Vrgut et al., 2013), tendo-se em vista que as hipóteses básicas 

sobre as quais se constrói a regressão são frequentemente violadas após a calibração. 

Com efeito, os resíduos da simulação são, em geral, não normais, correlacionados e 

heterocedásticos. Além disso, grande parte dos algoritmos empregados com propósitos 

de otimização faz uso de um indicador estatístico único, a função objetivo, para 

sumariar a informação extraída dos dados (Vrugt et al, 2013), e, dessa forma, 

desempenhos muito similares na calibração podem ser obtidos para conjuntos 

paramétricos distintos, situação essa nomeada “equifinalidade” por Beven & Binley 

(1992). Por fim, métodos tradicionais de otimização podem ser fortemente afetados pela 

geometria da função objetivo, a qual pode apresentar formas especialmente complexas, 

descontinuidades e um conjunto expressivo de máximos locais em decorrência da 

multidimensionalidade e da não linearidade do modelo hidrológico (KAVETSKI et al., 

2006c). Os efeitos combinados dessas limitações podem levar a estimativas bastante 

inconsistentes para os parâmetros do modelo hidrológico. 

Métodos Bayesianos têm despontado como uma ferramenta promissora para abordar o 

problema de calibração (KAVETSKI et al., 2003). Sob tal paradigma, os parâmetros do 

modelo hidrológico são tratados como variáveis aleatórias, cuja incerteza pode ser 

resumida por meio de uma distribuição a priori, e a função de verossimilhança é 

interpretada como um critério de avaliação da similaridade entre a realização do 

fenômeno, representada pelas vazões observadas, e os resultados oriundos da simulação 

(SILVA et al., 2014), à qual podem ser agregadas, implícita ou explicitamente, as  

diversas fontes de incertezas da modelagem chuva-vazão (inputs, outputs, parâmetros e 

estruturais). O resultado da calibração é uma distribuição conjunta a posteriori que 

expressa intervalos de variação plausíveis para os parâmetros, tanto do modelo 

hidrológico quanto dos modelos de resíduos, mediante a informação trazida pelos 

dados.  
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A principal questão que se impõe à calibração sob o paradigma Bayesiano é o 

tratamento da função de verossimilhança no contexto da inferência. Duas abordagens se 

distinguem em razão do rigor estatístico empregado em sua construção (Vrugt et al., 

2008): a abordagem informal, a qual sintetiza a influência de todas as fontes de erro por 

meio de medidas de verossimilhança, e pode ser exemplificada pelo método GLUE, do 

acrônimo em inglês para “Generalized Likelihood Uncertainty Estimation” (BEVEN & 

BINLEY, 1992); e a abordagem formal, a qual se vale de distribuições teóricas na 

especificação do modelo de resíduos, e pode ser exemplificada pelo método BATEA, do 

acrônimo em inglês para “Bayesian Total Error Analysis” (KAVETSKI et al., 2003, 

2006a,b; RENARD et al., 2011).  

Modelos baseados na abordagem informal podem apresentar resultados bastante 

efetivos em procedimentos de calibração (VRUGT et al., 2008). Contudo, diversos 

autores (Montanari, 2005; Blasone et al., 2008; Stedinger et al., 2008; Vrugt et al., 

2008) têm se mostrado contrários ao uso da referida abordagem, argumentando que as 

hipóteses estabelecidas a priori não podem ser testadas e validadas a posteriori. Por 

outro lado, ainda que a abordagem formal seja adotada, há o problema da escolha de 

uma função de verossimilhança adequada, a qual seja apta a reproduzir o 

comportamento dos resíduos após a calibração. Nesse contexto, o modelo Gaussiano, 

apesar de amplamente empregado (KAVETISKI et al., 2006a,b; Renard et al., 2011; 

Silva et al., 2014), via de regra não corrobora as hipóteses de normalidade, 

independência e homocedasticidade assumidas a priori.  

Diante desse fato, pesquisadores têm buscado funções verossimilhança capazes de 

acomodar a complexa estrutura dos erros oriundos da modelagem hidrológica. Um 

modelo bastante promissor sob essa perspectiva é aquele proposto por Schoups & Vrugt 

(2010), denotado por função de verossimilhança generalizada por Silva et al. (2014). O 

referido modelo incorpora em sua estrutura um polinômio autoregressivo, que descreve 

a autocorrelação dos resíduos, um modelo probabilístico dotado de parâmetros 

relacionados à assimetria e à curtose, que controlam a não normalidade dos erros, e uma 

relação de desvio padrão expressa em função da magnitude das vazões, que assim 

acomoda sua heterocedasticidade. Essa função de verossimilhança foi empregada por 

Silva et al. (2014) e se mostrou apta a validar a posteriori as hipóteses assumidas para 

os resíduos de calibração. 
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3.5.3 O modelo Rio Grande de transformação chuva-vazão 

O modelo Rio Grande de transformação chuva-vazão pode ser classificado como 

conceitual, determinístico, contínuo e semi-distribuído. O modelo é composto pelos 

módulos de produção, concentração e propagação em cursos d’água. Esses módulos são 

descritos detalhadamente nos próximos tópicos. As informações que se seguem foram 

obtidas do relatório desenvolvido por Naghettini et al. (2006) para o sistema de previsão 

de vazões de curto prazo da Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG). 

3.5.3.1 Módulo de produção 

O módulo de produção do modelo Rio Grande realiza o balanço de umidade do solo ao 

longo do tempo. Esse módulo é inteiramente baseado na conceitualização do modelo 

Xinanjiang, originalmente descrito por Zhao et al. (1980 apud Naghettini et al., 2006). 

De acordo com os autores, a estrutura conceitual adotada no modelo Xinanjiang é 

adequada a regiões úmidas e semi-úmidas, possuindo forte analogia física com 

características da bacia. 

As principais fases do módulo de produção do modelo Rio Grande são tratadas em 

detalhes a seguir. 

Formação do escoamento 

A formação de escoamento no modelo Rio Grande somente se dá nas situações em que 

o volume máximo de armazenamento de água capilar é superado. Em outras palavras, 

não ocorre escoamento antes que a umidade do solo em sua zona aerada alcance a 

chamada capacidade de campo. A partir desse ponto, todo o volume precipitado, exceto 

a evapotranspiração, é convertido em escoamento. 

A capacidade de campo pode ser definida como o conteúdo de umidade presente em 

uma amostra de solo depois de completada a drenagem do excesso de água 

gravitacional. Esse volume de água fica retido no solo pela ação de forças capilares. Na 

estrutura do modelo Xinanjiang, uma parcela da capacidade de campo pode ser 

eliminada por meio da ação da evapotranspiração. Essa parcela é denominada 

capacidade de tensão capilar da água do solo. 

O balanço de umidade no solo pode ser descrito resumidamente da seguinte forma: 
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• Antes de atingir a capacidade de campo: 

12 WCWCETP −=−  (3.26) 

• Depois de atingir a capacidade de campo: 

1WCWMRETP −=−−  (3.27) 

sendo: 

P - precipitação; 

E - evapotranspiração; 

R - escoamento; 

WM - capacidade de campo; e 

21,WCWC - conteúdo de umidade do solo no início e no fim do intervalo, 

respectivamente. 

Volume de escoamento 

As equações 3.26 e 3.27 representam o balanço de umidade em um dado ponto da bacia. 

Ao se avaliar toda a área de drenagem, no entanto, é necessário levar em consideração 

que a distribuição da capacidade de retenção capilar não é uniforme, o que faz com que 

a produção de escoamento varie de maneira significativa nos diversos pontos da bacia. 

Tendo tal fato em vista, foi empregada no modelo Rio Grande uma curva paramétrica 

para distribuição espacial da capacidade de retenção capilar, que indica a fração da área 

da bacia que alcança a capacidade de campo em função de um evento chuvoso e 

contribui assim para a formação de escoamento.  

Os parâmetros que controlam a curva de distribuição espacial da capacidade de retenção 

capilar são: 

wm- capacidade de retenção capilar média espacial. Esse parâmetro constitui uma 

medida da aridez da bacia;  

b - expoente da curva de distribuição espacial de retenção capilar, que representa uma 

medida da não-uniformidade da bacia.  
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imp- fração de área impermeável da bacia.  

Escoamentos superficial, sub-superficial e subterrâneo 

Nos pontos da bacia em que a capacidade de retenção capilar é atingida, a introdução de 

qualquer suprimento adicional de água, aqui denominada água “livre”, dá origem ao 

escoamento. O escoamento pode ser dividido em três tipos distintos: superficial, sub-

superficial e subterrâneo. A ocorrência de escoamento superficial se dá quando a 

umidade do solo atinge o máximo armazenamento de água gravitacional ou livre.  

Em áreas permeáveis, o cálculo do escoamento superficial é realizado com auxílio de 

uma curva paramétrica de distribuição espacial de água livre. Essa curva determina a 

fração da área da bacia que atinge o máximo armazenamento de água livre em função 

de um evento chuvoso, originando assim escoamento superficial. No restante da área, 

onde o máximo armazenamento não é atingido, o suprimento adicional de água livre é 

convertido em escoamento sub-superficial e subterrâneo, cujas contribuições são 

determinadas pelos coeficientes kss e kg, respectivamente. Em áreas impermeáveis, todo 

escoamento gerado é superficial. 

Os parâmetros introduzidos nessa fase são: 

• sm: capacidade média espacial de água livre, que controla a magnitude do 

escoamento superficial. Seu valor depende da profundidade da camada superficial 

de maior condutividade hidráulica; 

• ex: expoente da curva de distribuição espacial de capacidade de água livre; 

• kss: coeficiente do fluxo diário do escoamento sub-superficial; e 

• kg: coeficiente do fluxo diário do escoamento subterrâneo. 

Afluxos à rede de drenagem 

Essa fase representa o movimento da água oriunda das colunas de solo em direção ao 

sistema de drenagem. O componente superficial do escoamento flui diretamente aos 

elementos do sistema de drenagem de forma muito mais rápida que as componentes 

sub-superficial e subterrânea. Para levar esse fato em consideração, no modelo Rio 
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Grande as parcelas sub-superficial e subterrânea do escoamento são submetidas à 

propagação através de reservatórios lineares. O deflúvio total CIN é dado pela soma dos 

componentes superficial, sub-superficial e subterrâneo no intervalo de tempo 

considerado. 

Os parâmetros introduzidos nessa fase são: 

• ci: coeficiente de recessão do fluxo sub-superficial diário. Seu valor pode ser obtido 

por meio da análise de hidrogramas observados. O valor CI, correspondente ao 

intervalo de tempo de cálculo, pode ser obtido por exponenciação do parâmetro ci à 

razão entre os intervalos sub-diário e diário; 

• cg: coeficiente de recessão do fluxo subterrâneo diário, cujo valor pode igualmente 

ser obtido por meio da análise de hidrogramas observados. O valor CG, 

correspondente ao intervalo de tempo de cálculo, pode ser obtido por exponenciação 

do parâmetro cg à razão entre os intervalos sub-diário e diário.  

Evapotranspiração 

À medida que a coluna de solo é submetida à ação da evapotranspiração, inicia-se o 

processo de depleção da umidade armazenada sob forma de água capilar. A análise da 

evapotranspiração é realizada considerando-se a zona aerada do solo dividida em zona 

superior, inferior e profunda, com capacidades de retenção espaciais médias dadas, 

respectivamente, por WUM, WLM e WDM. Tanto o armazenamento quanto a depleção 

da umidade da região aerada do solo ocorrem inicialmente na zona superior, em seguida 

na zona inferior e finalmente na zona profunda. 

A evapotranspiração potencial (EM) pode ser estimada tanto de maneira direta, por 

meio de tanques evaporimétricos, quanto de maneira indireta, por meio de dados 

meteorológicos. Na zona superior, a evapotranspiração real é igual à potencial. Na zona 

inferior, a evapotranspiração real é igual ao produto da evapotranspiração potencial pela 

razão entre o conteúdo atual e a capacidade de água capilar. Por fim, na zona profunda, 

a evapotranspiração real corresponde a uma fração da evapotranspiração potencial 

proporcional à área da bacia com vegetação de raízes profundas. A evapotranspiração 

efetiva total, denotada por E, é dada pela soma dos termos correspondentes às zonas 

superior, inferior e profunda. 
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Os parâmetros introduzidos nessa fase são: 

• k: coeficiente de ajuste da evapotranspiração potencial, estimada por tanques 

evaporimétricos ou a partir de dados meteorológicos; 

• wum: capacidade de retenção capilar espacial média na zona superior; 

• wlm: capacidade de retenção capilar espacial média na zona inferior; 

• wdm: capacidade de tensão espacial média na zona profunda; 

• c: coeficiente de evapotranspiração profunda. Esse parâmetro permanece inativo 

durante os períodos de cheia, mas é de grande importância em períodos de seca. 

A Figura 3.5 ilustra de maneira esquemática o módulo de produção do modelo Rio 

Grande. 

 
Figura 3.5 – Fluxograma do módulo de produção do modelo Rio Grande. Fonte: 

Pinheiro (2009) 
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3.5.3.2 Módulo de concentração 

O módulo de produção do modelo Rio Grande gera um conjunto de pulsos discretos de 

lâminas de escoamento total CIN sobre uma área unitária da sub-bacia, em N intervalos 

de tempo t∆ . A unidade usual de CIN é 2kmtmm ×∆ . 

Ainda que se assuma que as lâminas de escoamento geradas pelo módulo de produção 

sejam uniformes na sub-bacia, deve-se levar em consideração que as contribuições de 

diferentes áreas se concentram na seção exutória em diferentes intervalos de tempo. A 

introdução dessa consideração na estrutura do modelo Rio Grande se dá pela utilização 

de uma função de transferência baseada no hidrograma unitário sintético de Clark, de 

acordo com a formulação original do Hydrologic Engineering Center HEC (1981, apud 

NAGHETTINI et al., 2006). 

A construção do hidrograma unitário sintético de Clark requer a determinação dos 

seguintes parâmetros: 

TC: tempo de concentração da bacia, expresso como um número inteiro de horas, e 

utilizado para computar os efeitos de translação; e 

RA: coeficiente de armazenamento, expresso como um número não necessariamente 

inteiro de horas, e utilizado para computar os efeitos de armazenamento e translação; 

Histograma tempo-área, que representa a distribuição temporal das áreas que 

contribuem para a formação das vazões na seção exutória. 

O tempo de concentração da bacia pode ser determinado por análise de hidrogramas 

observados ou com base em fórmulas empíricas. Uma vez determinado o tempo de 

concentração, pode-se estimar o coeficiente de armazenamento por meio da formulação 

proposta por HEC (1981): 

ARTC A 625,0=+  (3.28) 

na qual: 

A - área, em 2km . 

O histograma tempo – área pode ser construído a partir de mapas topográficos e curvas 

hipsométricas da bacia. A estimação direta do mesmo, no entanto, é trabalhosa e 
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envolve muitas incertezas e simplificações. Para contornar esse inconveniente, o modelo 

Rio Grande utiliza o histograma sintético sugerido pelo HEC (1981, apud Naghettini et 

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

Seja T uma fração do tempo de concentração da bacia, conforme mostrado na equação 

que se segue: 

TC

t
T = , ( )10 ≤≤ T  (3.29) 

e AI a área acumulada, obtida pela seguinte equação: 

AT

A
AI =  (3.30) 

O histograma tempo – área sintético é dado por: 

naTAI = , se( )5,00 ≤≤ T  (3.31) 

( )nTaAI −−= 11 , se ( )15,0 ≤≤ T  

Na equação 3.31, o expoente n é uma função da forma da bacia, podendo assumir os 

seguintes valores: 

• 1=n , para bacias de forma retangular; 

• 2=n , para bacias de forma losangular; e 

• 5,1=n , para bacias de forma elipsoidal. 

O parâmetro a, por sua vez, pode ser estimado a partir do valor de n, assumindo estes 

valores: 

• 1=a , para bacias de forma retangular; 

• 2=a , para bacias em forma losagular; e 

• 414,1=a , para bacias de forma elipsoidal. 
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Após a síntese do histograma tempo – área, é necessário determinar as ordenadas 

incrementais ( )1−− ii AIAI , para cada it , e convertê-las para a unidade 
2

3

kmmms

m

××
, 

dando origem ao hidrograma unitário de translação, cujas ordenadas são denotadas por 

iy . 

Para se incorporar os efeitos de armazenamento, o hidrograma de translação obtido é 

propagado em um reservatório linear de constante RA horas, de acordo com a equação a 

seguir: 

1−×+×= iii QCByCAQ   (3.32) 

na qual: 

tR

t
CA

∆×+
∆=
5,0

 (3.33) 

e 

CACB −= 1  (3.34) 

Na equação 3.33, t∆  corresponde ao intervalo de tempo dos pulsos de chuva efetiva ou 

lâminas de escoamento total em 2kmmm . 

Por fim, as ordenadas do hidrograma unitário de Clark, denotadas por ix , são 

determinadas por meio da seguinte equação: 

2
1 ii

i

QQ
x

+
= −  (3.35) 

É importante observar que, na construção do hidrograma de Clark, são impostas as 

seguintes restrições pelo HEC (1981, apud NAGHETTINI et al., 2006): 

tTC ∆= 03,1  (3.36) 

tR ∆= 52,0  (3.37) 

3.5.3.3 Módulo de propagação em cursos d’água 

A propagação de uma onda de cheia por um trecho de rio é descrita pelos fenômenos de 

translação e armazenamento. O primeiro fenômeno é caracterizado pelo movimento de 
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água paralelamente à superfície e resulta na concentração do escoamento em um ponto, 

como a seção exutória da bacia. Já o segundo fenômeno caracteriza-se pelo movimento 

da água em direção perpendicular ao escoamento, resultando em um processo de 

armazenamento. A modelagem matemática do processo de propagação é realizada com 

auxílio de modelos de escoamento em canais, que descrevem o fenômeno da translação, 

modelos de reservatório, que descrevem o fenômeno da difusão, ou uma combinação de 

ambos. Uma vez que o módulo de propagação não é empregado nas simulações 

realizadas nesta tese, o mesmo não será abordado em maiores detalhes. 
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4 METODOLOGIA 

O método proposto na presente tese é constituído de três etapas principais: (1) 

desenvolvimento de um novo modelo de geração estocástica de precipitação diária, apto 

a representar de maneira adequada chuvas moderadas e extremas; (2) calibração do 

modelo Rio Grande de transformação chuva—vazão, empregando a denominada função 

de verossimilhança generalizada (SCHOUPS & VRUGT, 2010), a qual considera a 

correlação temporal, não normalidade e heterocedasticidade dos resíduos na simulação; 

e (3) conversão das séries de precipitação em vazão, empregando-se a distribuição 

conjunta a posteriori dos parâmetros do modelo Rio Grande obtidas na calibração  para 

a geração de um grande número de séries de vazão, com intuito de se caracterizar de 

maneira mais acurada as incertezas nas estimativas de quantis de cheias. Essas três 

etapas são tratadas em detalhes nos tópicos a seguir. 

4.1 Geração estocástica de precipitação diária 

A principal motivação para a construção de um novo gerador estocástico é estabelecer 

um modelo que consiga representar de maneira acurada tanto chuvas moderadas quanto 

chuvas extremas na simulação de séries longas. Essa característica é essencial para a 

futura aplicação do gerador proposto na estimação indireta de quantis de enchentes 

extremas. No entanto, a maioria dos modelos estabelecidos na literatura apresentam 

limitações para simular todo o espectro de alturas de precipitação (SHARIF & BURN, 

2006; LI et al., 2012).  

A grande limitação dos geradores tradicionais é que os mesmos tentam modelar os 

diferentes processos físicos de formação de chuvas moderadas e chuvas extremas sob o 

mesmo paradigma, por meio de uma única distribuição de probabilidades, seja ela 

teórica ou empírica. Contudo, acomodar processos de naturezas tão distintas como os 

que produzem chuvas moderadas e aqueles relacionados a chuvas extremas em uma 

única abordagem matemática não é uma tarefa trivial, uma vez que a maior parte dos 

modelos de uso corrente não possui flexibilidade suficiente para tal. Diante disso, fica 

evidente que os volumes de precipitação diária são mais acuradamente simulados por 

modelos híbridos de distribuições. Nesse contexto, uma distribuição é empregada na 

simulação de alturas de precipitação baixas à moderadas, via de regra associadas a 

eventos frontais, e uma segunda distribuição é utilizada para simular as chuvas 

extremas, oriundas de processos convectivos, mistos ou ainda aqueles resultantes da 
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intensificação de convergências de massas de ar de diferentes características 

hidrometeorológicas. 

Modelos híbridos estritamente paramétricos representam uma opção conveniente para a 

construção de geradores estocásticos, uma vez que tais modelos, de maneira geral, são 

facilmente ajustados ao conjunto de dados e podem fornecer uma descrição bastante 

acurada de eventos extremos, por meio do uso de uma distribuição com cauda superior 

adequada. Contudo, esses modelos requerem a especificação das distribuições teóricas 

das quais supõe-se que as amostras foram retiradas, o que introduz à análise uma ampla 

gama de incertezas, associadas à escolha do modelo probabilístico e à estimação de seus 

parâmetros. Outro problema é a pouca capacidade de reprodução das variâncias mensal 

e anual desse tipo modelo, característica essa inerente à estrutura de geração 

independente das alturas de chuva em dias consecutivos, tal como apontado por 

Boughton (1999) e Srikanthan & McMahon (2000). Além disso, modelos distributivos 

usuais podem não ser aptos a modelar características particulares de certas amostras, 

tais como a bimodalidade (APIPATTANAVIS et al., 2007). Por fim, a imposição de um 

limiar entre as duas distribuições do modelo híbrido pode fazer com que a densidade 

resultante seja descontínua nesse ponto de transição, o que inviabiliza a estimação de 

parâmetros pelo método de máxima verossimilhança e pode levar a instabilidades 

numéricas ao longo das simulações (FERRER & KATZ, 2008). 

Modelos não paramétricos, por outro lado, são menos restritivos no que se refere à 

forma das distribuições empíricas e se mostram mais aptos a reproduzir estatísticas de 

longo termo, ao mesmo tempo em que excluem da análise a especificação de um 

modelo probabilístico teórico. No entanto, sua capacidade de extrapolação além do 

valor máximo observado é reduzida e, mesmo quando essa se faz possível, a 

probabilidade de geração de alturas de precipitação de grande magnitude é pequena, em 

função do comportamento exponencial das caudas dos estimadores de núcleo 

usualmente empregados na estimação de densidade não paramétrica (WILKS & WILBI, 

1999; LI et al., 2012). Assim, uma vez que poucos eventos extremos são gerados ao 

longo da simulação, a cauda superior das precipitações diárias não é adequadamente 

descrita.  

Diante do exposto, a construção de um modelo que combine em sua estrutura as 

abordagens paramétrica e não paramétrica parece ser uma alternativa coerente para se 
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abordar o problema de geração de precipitação diária. Nesse caso, chuvas de ocorrência 

mais frequente podem ser simuladas por meio de técnicas não paramétricas de 

reamostragem, ao passo que as chuvas com maior tempo de retorno e que serão objeto 

de extrapolação, podem ser modeladas por distribuições teóricas de probabilidade. Essa 

estrutura permite que se aproveite a flexibilidade de ajuste e a capacidade de reprodução 

de estatísticas de longo termo dos modelos não paramétricos e também possibilita a 

geração de eventos de grande magnitude, com valores significativamente superiores ao 

da máxima altura de precipitação observada. Esse novo modelo de geração será 

doravante denotado por modelo misto. 

 O modelo misto é construído a partir de uma matriz de probabilidade de transição de 3 

estados, a saber, ausência de chuva, ocorrência de chuva moderada e ocorrência de 

chuva extrema, denotados respectivamente por (s), (u) e (e). A adoção de um modelo 

multi-estados tem por objetivos permitir a modelagem das chuvas de naturezas físicas 

distintas por meio de diferentes paradigmas e representar mais acuradamente a 

persistência de eventos de precipitação extrema, usualmente verificada em meses da 

estação chuvosa e que pode responder por uma parcela significativa das variâncias 

mensais observadas. Essa característica é expressa, sob uma perspectiva formal, pela 

probabilidade de permanência no estado de chuvas extremas na matriz de probabilidade 

de transição, em geral elevada nos meses mais úmidos, e pelo uso de um conjunto 

distinto de parâmetros para a distribuição das chuvas extremas, com relação às demais 

classes de chuva. Modelos de dois estados, por outro lado, geram alturas de chuva em 

dias consecutivos de maneira independente, a partir de um conjunto único de 

parâmetros, e assim, em função da natureza aleatória do processo de geração, raramente 

conseguem reproduzir algum tipo de estrutura de correlação temporal nos volumes 

precipitados. 

O uso de um número maior de estados possibilitaria a reprodução ainda mais adequada 

da correlação serial entre as alturas de chuva (Gregory et al., 1992; Wilks & Wilbi, 

1999). Contudo, a ausência de um critério objetivo para a definição do número 

adequado de estados e dos limites entre os mesmos torna a solução desse problema uma 

tarefa extremamente complexa, inerentemente sujeita a procedimentos ad hoc, que 

assim impediriam uma generalização do método. Dessa forma, fez-se a opção de um 
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modelo que, ainda que de maneira subjetiva, somente faz distinção entre duas classes de 

precipitação, indiretamente associadas aos processos físicos de formação de chuva. 

Para a estimação das probabilidades de transição, foi empregado um modelo de cadeia 

de Markov de primeira ordem, no qual o estado de ocorrência de chuva no dia atual 

depende apenas do estado do dia precedente. Essa escolha se fundamentou em duas 

questões práticas: (1) a dificuldade de estimação confiável dos parâmetros para modelos 

de ordem superior, cujo número cresce exponencialmente com o aumento da ordem do 

modelo de Markov, e se manifesta de maneira especialmente forte em amostras de 

tamanhos reduzidos (WILKS & WILBY, 1999); e (2) a conclusão de diversos estudos 

(Gregory et al., 1992; Wilks & Wilbi, 1999; Apipattanavis et al., 2007) que o 

desempenho de modelos de segunda ordem, baseado em índices como o critério de 

informação de Akaike (AIC) ou o critério de informação Bayesiano (BIC), não é, em 

geral, superior ao daqueles de primeira ordem, para uma ampla gama de bacias 

hidrográficas, com diferentes características climáticas e meteorológicas.  

As probabilidades de transição entre os três estados são estimadas para cada dia do ano, 

com base na frequência histórica de transição e em um limiar estabelecido para 

diferenciar chuvas moderadas e extremas. A base diária para construção das matrizes de 

probabilidade de transição foi empregada com intuito de se permitir que essas 

probabilidades variem de maneira mais suave ao longo do ano, minimizando os efeitos 

das descontinuidades entre as mesmas na mudança entre intervalos discretos de grande 

duração, como quinzenas ou meses, durante a simulação.  

A seleção de estados na matriz de probabilidade de transição, construção das sequências 

de dias secos e chuvosos, é realizada com auxílio de números aleatórios (NA) sorteados 

no intervalo (0,1). Para o primeiro dia da simulação, é necessário estabelecer se ocorre 

precipitação. Um simples modelo binário discreto, com probabilidade de sucesso 

especificada, pode ser empregado para esse fim. A probabilidade de sucesso pode ser 

obtida, por exemplo, pela frequência histórica de dias secos. Nesse caso, se o número 

aleatório sorteado for inferior à probabilidade de sucesso, o primeiro dia é seco. Caso 

contrário, o primeiro dia é úmido, e é considerada, por simplicidade, uma chuva 

convencional. 
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Para determinar a ocorrência de chuva no segundo dia, identifica-se o estado do 

primeiro dia e escolhe-se a linha correspondente na matriz de probabilidade de 

transição. Em seguida, sorteia-se um NA e verifica-se sua posição na referida linha. 

Considerando-se como exemplo o primeiro dia seco, o segundo dia será seco se 

ddpNA< . Se dudddd ppNAp +<< , o segundo dia terá chuva convencional. Por fim, 

se dudd ppNA +> , o segundo dia terá uma chuva extrema. Para o terceiro dia em 

diante, o processo se repete. 

Com relação à simulação das alturas de precipitação, abordagens distintas são 

empregadas em função do processo físico de formação de chuva. No caso de chuvas 

com alturas baixas a moderadas, as quais representam a grande maioria dos eventos 

chuvosos ao longo do ano, é adotada a abordagem não paramétrica. Essa escolha é 

baseada em três considerações. A primeira delas diz respeito às dificuldades na seleção 

de modelos distributivos para ajuste dos dados e ao tratamento das incertezas associadas 

à utilização de um dado modelo. A segunda consideração se relaciona ao esforço 

computacional necessário para se estimar os parâmetros das distribuições teóricas para 

cada dia do ano, intervalo esse que constitui a discretização temporal adotada na 

construção das matrizes de probabilidade de transição. A última consideração é 

relacionada à maior capacidade de modelos não paramétricos de reproduzir variâncias 

mensais e anuais. Em outras palavras, modelos não paramétricos são capazes de simular 

anos excepcionalmente secos ou chuvosos sem a necessidade de se recorrer a fatores de 

correção empíricos para o ajuste de variâncias. 

As alturas de chuva baixas a moderadas são calculadas por meio de um procedimento de 

“bootstrap” convencional. O processo de reamostragem ocorre no interior de janelas 

móveis centradas no dia de interesse ao longo do período histórico. O gerador 

estocástico pode ser ajustado para selecionar entre todos os valores não nulos dentro da 

janela ou somente entre pares com combinação idêntica de ocorrência de chuva. No 

primeiro caso, a altura de chuva estimada em um dado dia não depende de sua posição 

no intervalo de dias chuvosos, o que faz com que o comportamento do gerador se 

aproxime daquele observado em modelos bipartidos paramétricos. No segundo caso, o 

gerador indiretamente condiciona a altura de chuva estimada em um dia à sua posição 

em um intervalo chuvoso, conferindo ao modelo um comportamento similar ao de 

modelos que empregam o “bootstrap” do k-ésimo vizinho mais próximo, considerando-
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se que o número k de possíveis vizinhos é igual ao tamanho da amostra de pares 

idênticos de combinação. Nenhuma dessas abordagens, entretanto, é capaz de 

reproduzir integralmente a correlação entre as alturas de chuva no interior de um dado 

intervalo. 

Métodos mais complexos, tais como o método de “bootstrap” do k-ésimo vizinho mais 

próximo, tem se mostrado mais eficientes que o “bootstrap” convencional em 

estruturas integralmente não paramétricas, que contemplam a modelagem da ocorrência 

de chuva e as alturas precipitadas e podem até mesmo empregar outras variáveis 

climáticas na simulação. Contudo, uma vez que no modelo proposto a ocorrência de 

chuva é modelada sob uma perspectiva paramétrica e em base diária, em lugar de 

intervalos de dias secos e chuvosos, e tendo-se em vista que a única variável de 

interesse é altura precipitada, torna-se difícil estabelecer um critério para se identificar 

os vizinhos mais próximos na simulação de volumes de precipitação. Diante disso, 

considerou-se que o “bootstrap” convencional é suficiente para a presente aplicação. 

O procedimento de “bootstrap”  é intrinsecamente relacionado ao tamanho das janelas 

móveis de reamostragem. Definir esse tamanho, contudo, é uma questão complexa, uma 

vez que uma janela de poucos dias pode não representar adequadamente a variabilidade 

das alturas de chuva para o dia em questão, enquanto uma janela de grande tamanho 

demandará esforço computacional significativamente maior. Dessa forma, deve-se 

avaliar o tamanho da janela por meio de algum índice objetivo. Propõe-se aqui 

comparar a média e a variância dos valores gerados para cada mês do ano com as 

referidas estatísticas dos registros observados. Tais índices serão aferidos para janelas 

de reamostragem de tamanho 8, 14 e 30 dias. 

Uma deficiência comumente associada a procedimentos de “bootstrap”  convencional é 

a repetição sistemática dos valores da amostra. Com intuito de se aumentar a 

variabilidade nas simulações, preservando-se as características estatísticas amostrais, 

introduziu-se no módulo não paramétrico do gerador uma função que permite associar 

pequenas perturbações aos valores selecionados em uma dada janela de reamostragem. 

As perturbações são obtidas da inversa de uma distribuição normal padrão com 

probabilidade de não excedência dada por um número aleatório.  
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No caso de chuvas extremas, a modelagem é realizada com auxílio de distribuições de 

probabilidades teóricas, tendo-se como principal objetivo a possibilidade de 

extrapolação para valores significativamente maiores que o máximo observado. Na 

presente tese, são empregados modelos probabilísticos com limite superior explícito, a 

saber, a distribuição Log-normal de 4 parâmetros (LN4), e a distribuição de valores 

extremos do tipo IV (EV4), tratados em detalhes nos itens 3.2.2.1 e 3.2.2.2. Tais 

distribuições são caracterizadas pela assimetria à direita e se adequam aos critérios 

estabelecidos por Koutsouyiannis (2004a,b), Papalexiou & Koutsouyiannis (2012) e 

Papalexiou et al. (2013) para a modelagem de precipitação diária.  

Tal como visto em detalhes no capítulo introdutório, o uso de modelos distributivos 

limitados superiormente é envolto em imensas controvérsias. Argumentos favoráveis e 

contrários ao emprego desse tipo de distribuição foram apresentados e discutidos e, 

ainda que conclusões definitivas acerca do tema não possam ser obtidas a partir de 

critérios estritamente matemáticos, evidências físicas e geológicas (Enzel et al., 1993; 

Jacoby et al., 2008) fornecem subsídios para a adoção de modelos limitados. Além 

disso, autores como Li et al. (2013) e Chen & Brissette (2014) têm enfatizado que o uso 

de distribuições ilimitadas com caudas superiores demasiadamente pesadas leva à 

superestimação tanto da frequência quanto da magnitude dos eventos chuvosos. Em 

outras palavras, alturas de chuva fisicamente improváveis podem ser geradas inúmeras 

vezes ao longo da simulação, comprometendo a representação das precipitações 

máximas anuais e, em última análise, a estimação indireta dos quantis de enchentes. Sob 

tal perspectiva, o uso de um modelo limitado impede a geração de valores considerados 

improváveis.  

O principal desafio associado ao uso de modelos limitados é a estimação do limite 

superior. Contudo, o paradigma Bayesiano, adotado no presente trabalho, oferece uma 

alternativa coerente para se realizar a estimação do limite superior. Essa abordagem 

permite que variáveis associadas ao limite superior, tais como a PMP, sejam 

incorporadas ao modelo não como valores fixos, mas associadas a uma descrição 

probabilística capaz de acomodar as incertezas relacionadas à sua estimação. Sob essa 

perspectiva, é possível construir uma estrutura de análise na qual a estimativa local de 

PMP é empregada como estimador do limite superior e a variabilidade das estimativas 

de PMP em uma dada região fornece indícios acerca da variabilidade do referido 
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parâmetro. Dessa forma, a estimativa local de PMP é associada a uma probabilidade de 

excedência que certamente se refletirá na estimativa do limite superior. O procedimento 

para construção da distribuição a priori para o limite superior é apresentado em detalhes 

no próximo item. 

Uma vez que não usualmente não se dispõe de estimativas de PMP em base mensal, um 

único conjunto de parâmetros é considerado para cada um dos modelos distributivos 

empregados. Essa limitação, entretanto, pode ser contornada por meio da adequada 

fixação do limiar entre chuvas moderadas e extremas. Nesse contexto, deve-se 

estabelecer um valor tal que a probabilidade de chuvas de ordem de magnitude da 

estimativa de PMP seja bastante reduzida, ainda que não nula, durante a estação seca. 

Em outras palavras, o valor do limiar deve ser definido de maneira a se restringir a 

geração de valores de precipitação extremamente elevados em meses secos, e, ao 

mesmo tempo, possibilite a caracterização adequada dos eventos extremos nos meses 

chuvosos.  

Apesar de fundamental ao correto funcionamento de geradores estocásticos, a definição 

de limiares em modelos híbridos é uma questão problemática sob um ponto vista 

matemático, tendo-se em vista a continuidade das duas densidades no ponto de transição 

(FERRER & KATZ, 2008; GHOSH & RESNICK, 2010). Para alguns modelos 

particulares, é possível estimar limiares analiticamente, empregando-se o método de 

máxima verossimilhança (LI et al., 2012). Na grande maioria dos casos, contudo, tal 

expediente é impossível. Uma alternativa para solucionar esse problema, apontada por 

Ferrer & Katz (2008), é calibrar o modelo, ou seja, realizar simulações para diferentes 

limiares e comparar com os dados por meio de índices definidos ou funções-objetivo. 

Tal procedimento é, por natureza, subjetivo, uma vez que diferentes limiares podem 

levar a resultados similares nas simulações e a continuidade das densidades não é 

garantida para qualquer um dos valores testados. No entanto, em função da estrutura 

mista na qual se baseia o gerador proposto, o problema de continuidade é 

automaticamente contornado, uma vez que não há necessidade de compatibilização de 

estimativas de parâmetros nos dois módulos de estimação de alturas de chuva. Assim, a 

calibração pode ser empregada como critério “objetivo” na definição do limiar. Na 

presente pesquisa foram selecionados como funções-objetivo a precipitação máxima 

anual, a qual sintetiza a influência do limiar na geração de valores extremos com 
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variados tempos de retorno, e estatísticas de longo termo, tais como a chuva média 

mensal e anual, que permitem aferir o efeito das diferentes frequências de ocorrência de 

eventos extremos na quantificação das variâncias para intervalos de tempo de maior 

duração. 

A etapa final da geração estocástica de precipitação diária é a avaliação de desempenho 

dos modelos de geração. Em função da natureza estocástica das séries geradas, não é 

possível a comparação direta de uma série sintética qualquer com a amostra, por meio 

de testes estatísticos de aderência usuais. Dessa forma, estabeleceu-se na literatura uma 

série de índices para avaliação de desempenho de geradores estocásticos baseados em 

estatísticas, que avaliam a semelhança estatística entre as séries geradas e a amostra. Os 

índices empregados neste trabalho, similares aos propostos por Srikanathan & Pegram 

(2009), são: (1) estatísticas diárias, tais como média, desvio padrão, coeficiente de 

assimetria, alturas máximas de precipitação e número médio de dias chuvosos, para 

cada mês do ano; (2) estatísticas de longo termo, como média e variância das 

precipitações médias mensais e anuais; e (3) comportamento das precipitações máximas 

anuais, por meio da curva de quantis.  

Para validação dos modelos, serão geradas 1.000 séries, de mesmo tamanho das 

amostras observadas em cada uma das bacias hidrográficas em estudo. Para as 

estatísticas diárias, serão tomados os valores médios das simulações para a comparação 

com os dados. Constitui uma exceção a esse procedimento a altura máxima de 

precipitação diária, cujos valores observados serão confrontados com os máximos 

simulados em todo o conjunto de 1.000 simulações, considerando-se o ano hidrológico. 

As estatísticas mensais e anuais e as curvas de quantis também serão avaliadas em 

função de valores médios do conjunto de simulações.  

Por fim, após a validação dos modelos, serão geradas 1.000 séries de 10.000 anos de 

precipitação diária, as quais serão empregadas na estimativa indireta dos quantis de 

enchentes e avaliação das incertezas relacionadas a esse quantis após a simulação 

hidrológica. 
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4.2 Construção das distribuições a priori dos parâm etros dos 
modelos LN4 e EV4  

A construção da distribuição a priori para os parâmetros dos modelos probabilísticos 

abordados nesta pesquisa constitui a etapa mais importante da inferência Bayesiana. Por 

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

conhecimento do especialista que está realizando a modelagem e também de 

informações extras, tais como aquelas relacionadas às características de eventos 

extremos em locais distintos daqueles em que se está realizando o estudo. 

Dentre os parâmetros das distribuições LN4 e EV4, aquele para o qual se tem 

informação disponível, possibilitando a construção de uma distribuição a priori 

informativa, é o limite superior α . Tal parâmetro apresenta uma relação interpretável 

com as características hidrometeorológicas da bacia, evidenciada por um estimador 

“quase-determinístico”, a PMP, cuja variabilidade fornece indícios para se resumir a 

incerteza associada ao limite superior. Nesse contexto, é possível se atribuir maior 

densidade de probabilidade a uma dada região do domínio do parâmetro, a qual se 

caracteriza pela maior concentração de estimativas de PMP. No caso dos demais 

parâmetros dos modelos LN4 e EV4, é extremamente difícil realizar qualquer 

associação física com características climáticas da bacia. Diante disso, não é possível se 

atribuir massa a uma região específica do domínio dos parâmetros, o que leva à adoção 

das chamadas distribuições a priori não informativas para os mesmos. 

4.2.1 Construção do limite superior para a bacia do rio Pará 

Conforme será visto no capítulo 5, uma aplicação do método é realizada para a bacia do 

rio Pará, na estação de Ponte do Vilela. Essa bacia dispõe de uma quantidade 

significativa de dados pluviométricos e também estudos de geração estocástica de chuva 

e estimação indireta de cheias. No entanto, são poucas as informações acerca de um 

provável limite superior para as precipitações máximas anuais. 

A bacia em estudo conta com uma estimativa de PMP e um conjunto de dados de 

precipitação diária observados entre 1942 e 2002, totalizando 61 anos. Os dados, 

contudo, são parte integrante da função de verossimilhança e, assim, não podem ser 

utilizados na construção da distribuição a priori para o limite superior. Por outro lado, a 

estimativa de PMP isoladamente não é suficiente para caracterizar toda a incerteza 

relacionada ao limite superior. Sob essa perspectiva, a situação ideal seria aquela na 
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qual uma grande amostra de estimativas de PMP para uma mesma bacia, calculadas por 

métodos idênticos em diferentes épocas, utilizando toda a informação 

hidrometeorológicas, estivesse disponível. Nesse caso, seria possível avaliar 

objetivamente a variabilidade da PMP e elaborar modelos estatísticos capazes de 

descrever tal variabilidade, ou, sob o ponto de vista Bayesiano, a variabilidade da PMP 

constituir-se-ia na base de conhecimento do especialista sobre o limite superior. 

Obviamente, tal situação não existe em termos práticos, o que conduz à adoção de 

abordagens baseadas na construção de distribuições a priori a partir de estimativas de 

PMP de caráter regional. 

Dada a pouca disponibilidade de estimativas de PMP meteorológicas em Minas Gerais, 

fez-se a opção de empregar o método estatístico em um conjunto de 118 estações 

pluviométricas distribuídas por todo o estado, cobrindo uma grande diversidade de 

condições climáticas e hidrometeorológicas. O conjunto de estações e as estimativas de 

PMP de 1 dia são apresentados na Tabela 4.1. 

A Figura 4.1 apresenta o histograma de frequências das estimativas regionais de PMP. 

A linha contínua representa uma distribuição gama ajustada ao conjunto de estimativas, 

enquanto a linha tracejada mostra uma distribuição normal, sendo a aderência de ambos 

os modelos atestada pela não rejeição da hipótese nula no teste de Kolmogorov-

Smirnov, ao nível de significância de 5%. A simples análise do histograma mostra que 

as duas distribuições são candidatas razoáveis para modelar o conjunto de 118 

estimativas de PMP. No entanto, o uso do modelo probabilístico normal como 

distribuição a priori apresenta dois inconvenientes: (1) o histograma é ligeiramente 

assimétrico à direita, com coeficiente de assimetria igual a 0,25. Ainda que esse valor 

seja da mesma magnitude do erro padrão da estimativa da referida estatística 

( 22,0=es ), o uso de um modelo simétrico é inconsistente com as características 

amostrais; (2) a distribuição normal é ilimitada também à esquerda, enquanto as 

estimativas de PMP são obrigatoriamente positivas. Nesse caso, seria necessário truncar 

o modelo distributivo para acomodar essa característica física da variável hidrológica, 

tornando a distribuição a priori especialmente complexa para as simulações do 

algoritmo MCMC. Diante disso, apenas o modelo gama será considerado nesta pesquisa 

para modelar as estimativas de PMP. 
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Tabela 4.1 – Estimativas de PMP estatística de 1 di a em Minas Gerais 
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A variabilidade das estimativas de PMP constitui um importante indicativo das 

características de variação do limite superior das precipitações diárias. Contudo, a 

distribuição a priori para o limite superior certamente não é idêntica à distribuição das 

estimativas de PMP, uma vez que as mesmas foram realizadas em regiões com 

diferentes características climáticas e hidrometeorológicas. Por outro lado, é razoável 

supor que o histograma teria forma semelhante, possivelmente com menor variância, se 

tais características fossem similares. Com base nesses argumentos e assumindo que a 

PMP local é um estimador conveniente para α , parece plausível admitir que a 

distribuição gama seja adequada para modelar também a distribuição a priori do limite 

superior. 
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Figura 4.1 – Histograma de frequências das estimativas de PMP de 1 dia em Minas 

Gerais 
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A função densidade de probabilidade de uma variável distribuída de acordo com o 

modelo Gama, a qual será denotada por ( )βρ,~ GAMX com parâmetro de escala  

*
+∈ Rβ  e parâmetro de forma +∈ Rρ , é dada pela seguinte equação: 

( ) ( ) ( )xxxf X β
ρ

β ρ
ρ

−
Γ

=Θ − exp1 , 0>x  (4.1) 

Adotada a distribuição gama de dois parâmetros como distribuição a priori do limite 

superior, faz-se necessário estimar os parâmetros da mesma. Uma vez que não há 

momentos amostrais disponíveis para a estimação dos parâmetros, dado que não há uma 

série de PMP’s na bacia em estudo, pode-se descrever a função gama por meio de duas 

características: o coeficiente de variação regional (CV) e a frequência empírica de não-

excedência da PMP local.  

O coeficiente de variação regional fornece a estimativa do parâmetro de forma. Pelo 

método dos momentos, tem-se: 

2

1

CV
=ρ

 (4.2) 

O parâmetro de escala β  pode ser estimado admitindo-se uma probabilidade de não-

excedência p para a estimativa local de PMP, ou seja, o parâmetro deve ser tal 

que ( ) pPMPP =≤ βρα , . Associar uma probabilidade de não-excedência para a PMP, 

contudo, é uma tarefa complexa, mesmo quando estão disponíveis a melhor informação 

hidrometeorológica e ferramentas adequadas para modelagem. Diante do exposto, a 

alternativa para se determinar uma probabilidade p de não-excedência da PMP local 

também pode ser fundamentada na análise regional. Nesse contexto, a ideia é se atribuir 

uma frequência de não-excedência empírica à estimativa local da PMP, com base em 

sua posição de plotagem no conjunto de 118 estimativas de PMP. As estimativas de 

PMP foram normalizadas pela chuva média anual, com objetivo de se extrair a 

influência climática da análise. 

A adoção de um modelo probabilístico ilimitado para resumir a incerteza relacionada ao 

limite superior pode parecer incoerente. Tal expediente, contudo, permite que se 

considere incrementos de qualquer magnitude ao valor do referido parâmetro. Em outras 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  72 

palavras, não se faz necessário ao especialista prescrever, a priori, um valor finito ao 

limite superior, o que indiretamente traduz a falta de conhecimento prévio sobre o 

mesmo. Ao mesmo tempo, uma distribuição com cauda exponencial, tal como a gama, 

atribui probabilidades bastante reduzidas àqueles valores de precipitação considerados 

implausíveis nas bacias em estudo, o que faz com que as estimativas a posteriori do 

limite superior se situem em uma faixa de magnitudes fisicamente mais realistas, em 

especial quando se tem em vista que, via-de-regra, as alturas de precipitação observadas 

são significativamente inferiores às estimativas de PMP e agregam pouca informação à 

análise quando da aplicação do teorema de Bayes. 

Para os demais parâmetros, a ausência de relação direta com o fenômeno físico faz com 

que sejam empregadas as chamadas distribuições a priori não informativas, 

caracterizadas por atribuir massa praticamente constante ao longo do espaço 

paramétrico. Essas distribuições não agregam conhecimento prévio à análise. Detalhes 

adicionais acerca das distribuições a priori serão apresentados no capítulo 5. 

4.2.2 Construção do limite superior para a bacia do rio American 

A segunda aplicação do método proposto nesta tese será realizada na bacia do rio 

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

referida aplicação reside no fato de que a bacia possui um conjunto de estimativas de 

paleocheias que podem atestar a adequação das hipóteses admitidas na presente 

pesquisa e constituir um indicativo da qualidade geral do método após a geração das 

curvas de quantis de enchentes. Também nessa bacia há uma estimativa de PMP 

meteorológica e um amplo banco de dados pluviométricos. Contudo, em algumas das 

séries temporais das 5 estações empregadas na determinação da chuva média 

espacializada, foram verificadas inconsistências e falhas nos registros, o que limitou o 

tamanho da amostra utilizada na geração estocástica de chuva a 35 anos, compreendidos 

entre 1961 e 1995.  

A construção da distribuição a priori para o limite superior das precipitações na bacia 

do rio American é realizada de maneira semelhante àquela empregada na bacia do rio 

Pará. A principal distinção entre as aplicações é que, no estado da Califórnia, há um 

conjunto de 39 estimativas de PMP meteorológicas, as quais constituem a amostra para 

a determinação do coeficiente de variação regional de α. Estimativas de PMP 
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meteorológica são determinadas em função das áreas das respectivas bacias. Dessa 

forma, é necessário se empregar curvas altura-área-duração (ou DAD, do acrônimo em 

inglês para Depth-Area-Duration), para se transpor as estimativas de PMP à bacia do 

rio American. Foram empregadas aqui as curvas DAD contidas no 

“Hydrometeorological Report nº 59 - Probable Maximum Precipitation for California” 

(USACE, 1999), publicado por um conjunto de órgãos do governo americano que 

engloba o NOAA (National Oceanic and Atmosphere Administration) e o U. S. Army 

Corps of Engineers. Os valores das estimativas de PMP para cada bacia empregada, já 

corrigidos para a área da bacia do rio Americam, em Folsom, são apresentados na 

Tabela 4.2. 

A Figura 4.2 apresenta o histograma de frequência das estimativas de PMP de 1 dia para 

a bacia do rio American, em Folsom. São mostradas também as distribuições gama 

(linha contínua) e normal (linha tracejada) ajustadas ao conjunto de estimativas, e cuja 

aderência é atestada pela não rejeição da hipótese nula no teste de Kolmogorov-

Smirnov, ao nível de significância de 5%. Ainda que ambos os modelos sejam razoáveis 

para modelar as estimativas de PMP, somente a distribuição gama será usada nesse 

contexto, tendo-se em vista os argumentos apresentados no item 4.2.1. 

A distribuição a priori para o limite superior das precipitações diárias será também uma 

gama nessa aplicação, e seus parâmetros serão estimados de maneira idêntica àquela 

descrita para a bacia do rio Pará: o parâmetro de forma será obtido por meio do 

coeficiente de variação regional das estimativas de PMP, e o parâmetro de escala por 

meio da probabilidade de não-excedência da estimativa local de PMP, 

adimensionalizada pela chuva média anual. 
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Tabela 4.2 – Estimativas de PMP meteorológica em bacias da Califórnia, reduzidas 
para a área da bacia do rio American, em Folsom 

 

 
Figura 4.2 – Histograma de frequências das estimativas de PMP de 1 dia no estado 

da Califórnia 
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4.3 Calibração dos parâmetros do modelo Rio Grande de 
transformação chuva-vazão 

O problema de calibração de parâmetros de modelos de transformação chuva-vazão tem 

sido objeto de grande interesse na comunidade científica, em especial devido à 

constatação de que os métodos mais difundidos nesse contexto, tais como o método de 

mínimos quadrados, são, frequentemente, incapazes de identificar corretamente os 

valores dos melhores conjuntos de parâmetros. De maneira geral, esses métodos 

baseiam-se em fortes hipóteses para o comportamento dos resíduos, tais como 

distribuição Gaussiana, independência e homocedasticidade, as quais são 

frequentemente violadas após a calibração. Além disso, é bastante usual que diferentes 

conjuntos de parâmetros conduzam a desempenhos similares na calibração, o que torna 

a determinação do “melhor” conjunto de parâmetros uma tarefa complexa e subjetiva. 

O emprego de métodos Bayesianos tem trazido grandes avanços ao tratamento do 

problema de calibração de parâmetros de modelos hidrológicos, uma vez que os 

mesmos não se concentram em buscar valores ótimos para o vetor paramétrico, e sim na 

obtenção de distribuições a posteriori que sintetizam o comportamento probabilístico de 

cada parâmetro após a calibração e fornecem meios para quantificação das incertezas 

relacionadas a suas estimativas. Contudo, grande parte desses modelos ainda apresenta 

severas limitações relacionadas ao tratamento formal da função de verossimilhança.  O 

método GLUE (Beven & Binley, 1992), por exemplo, realiza a quantificação da 

verossimilhança de maneira subjetiva, por meio de índices de qualidade de ajuste em 

lugar de um modelo estatístico teórico, o que, em última análise, impede que as 

hipóteses admitidas na modelagem sejam testadas a posteriori (KAVETSKI et al., 

2006). 

Em vista do exposto, é conveniente conferir um enfoque estatístico formal à inferência 

dos parâmetros do modelo Rio Grande, de maneira a se verificar, a posteriori, a 

adequação do modelo de resíduos assumido na calibração. Na presente pesquisa, será 

adotado o modelo proposto por Schoups & Vrugt (2010) e nomeado por Silva et al. 

(2014) por função de verossimilhança generalizada. O referido modelo baseia-se na 

seguinte equação de regressão: 

eEy +=
~

 (4.3) 
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na qual 
~

y é um vetor com N valores observados de vazão, E é um vetor com as vazões 

médias correspondentes, e e é um vetor de resíduos aleatórios com média zero e que 

incorpora os erros relacionados à medição de vazões, aos inputs e à estrutura do modelo 

hidrológico. 

Para um dado modelo de simulação chuva-vazão h, cuja estrutura é sintetizada pelo 

vetor paramétrico hθ , as vazões médias correspondentes àquelas observadas podem ser 

expressas, em função do tempo, da seguinte maneira: 

( ) ththt XYE µθ,=  (4.4) 

na qual thY ,  é uma função dos inputs X e dos parâmetros hθ , e tµ  é um fator 

multiplicativo que sumaria o viés introduzido na vazão modelada pelas diversas fontes 

de erro na simulação hidrológica. A parametrização proposta para tal multiplicador é a 

seguinte: 

( )thht Y ,exp µµ =
 (4.5) 

onde hµ  é um parâmetro a ser inferido dos dados e cujo intuito é amplificar a não-

linearidade na resposta esperada da simulação hidrológica. 

Com relação aos resíduos na equação 4.3, os mesmos são usualmente assumidos 

homocedásticos, independentes e identicamente distribuídos de acordo com um modelo 

Gaussiano ( )eN 2,0 σ . No entanto, essa hipótese raramente se verifica em aplicações 

práticas (KAVETSKI et al., 2002; KAVETSKI et al., 2006a; SCHOUPS & VRUGT, 

2010; SILVA et al., 2013). Para contornar esse problema, Schoups & Vrugt (2010) 

preconizam o uso de um modelo capaz de acomodar a correlação temporal, a não 

normalidade e a heterocedasticidade dos resíduos ao longo da simulação. Tal modelo 

pode ser expresso da seguinte maneira: 

( ) tttP aeB σ=Φ , na qual ( )βξ ,,1,0~ SEPat  (4.6) 

onde ( )BPΦ  é um polinômio autoregressivo com p parâmetros iφ , B é um operador de 

defasagem do tipo 1−= tt
i eeβ , tσ  é o desvio padrão no tempo t, e ta  é um erro aleatório 
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independente e identicamente distribuído, com média zero e desvio padrão unitário, 

descrito por uma distribuição exponencial potência assimétrica (SEP, do acrônimo em 

inglês para Skew Exponential Power), com parâmetros ξ  (assimetria) e β  (curtose), 

cuja função é acomodar a não normalidade dos resíduos. O modelo distributivo é 

expresso por: 

( ) ( )









−
+

= +
−

β
ξββ

ξ

ξξ
σ

βξ 1

2

,1
exp

2
, tt acwap  (4.7) 

sendo ( ) ( )t
asign

t aa t

ξξ
σµ

ξ σµξ ξξ +×= +−
, , e ββξξ σµ wc ,,,  são valores calculados a partir 

da assimetria ξ  e da curtose β . A distribuição será simétrica se 1=ξ , assimétrica 

positivamente se 1>ξ  e negativamente se 1<ξ . Caso ocorra simetria, o modelo 

probabilístico se converte em uma distribuição uniforme quando 1−=β , em uma 

distribuição Gaussiana quando 0=β e uma distribuição de Laplace quando 1=β . 

Nesse contexto, os parâmetros ξ  e β reduzem as limitações da hipótese de erros 

Gaussiano. Em particular, valores de 0>β resultam modelos probabilísticos com 

caudas mais pesadas que a distribuição normal, fato esse que pode ser de grande 

utilidade para tornar a inferência de parâmetros mais robusta com relação à presença de 

outliers (SCHOUPS & VRUGT, 2010). 

O modelo autoregressivo de ordem p assumido na equação 4.6 tem por objetivo 

descrever a dependência e autocorrelação entre os erros da simulação. A 

heterocedasticidade, por sua vez, é explicitamente incorporada ao modelo fazendo-se 

com que o desvio padrão varie com as vazões médias tE  da seguinte maneira:  

tt E10 σσσ +=  (4.8) 

onde 0σ e 1σ  constituem, respectivamente, o intercepto e a inclinação do modelo de 

desvio padrão e são inferidos dos dados. 

O logaritmo da função de verossimilhança generalizada é então dado por: 

( ) ( )∑∑
=

+

=
− −−

+
×=

n

t
t

n

t
t ac

w
nYL

1

1

2

,
1

1
log

2
log β

ξβ
βξ σ

ξξ
σ

θ  (4.9) 
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Para obter a distribuição conjunta dos parâmetros do modelo hidrológico e dos 

parâmetros do modelo de resíduos foi empregado o algoritmo DREAM (do acrônimo 

em inglês para Differential Evolution Adaptive Metropolis), proposto por Vrugt et al. 

(2009). A premissa básica desse método consiste em simular várias cadeias 

paralelamente, com intuito de se explorar de maneira mais completa o espaço 

paramétrico. Durante a evolução para a distribuição a posteriori, o algoritmo ajusta 

automaticamente a escala e orientação da distribuição de referência proposta, ( )..q , o 

que resulta em maior eficiência na simulação de distribuições alvo complexas, não 

lineares ou mesmo multimodais (VRUGT et al., 2009). Para detalhes adicionais acerca 

do algoritmo DREAM, sugere-se reportar aos trabalhos de Vrugt et al. (2008, 2009) e 

Vrugt & ter Braak (2011). 

O código utilizado no procedimento de calibração foi desenvolvido por Silva et al. 

(2014), a partir de uma biblioteca implementada por Guillaume & Andrews (2012) para 

o software R e de rotinas em Fortran que realizam a síntese hidrológica do modelo Rio 

Grande (EHR/UFMG, 2001). O referido código foi empregado na presente pesquisa 

sem modificações. A inicialização do algoritmo de calibração requer a especificação de 

informações relacionadas ao modelo hidrológico e ao processo de simulação MCMC. 

No caso do modelo Rio Grande, é necessário fornecer as séries de precipitação, 

evaporação e vazões para o período de calibração especificado, além do coeficiente 

relacionado à forma da bacia para obtenção do hidrograma unitário de Clark. Já no caso 

das simulações MCMC por meio do algoritmo DREAM, as principais informações são 

listadas na Tabela 4.3. 

Tabela 4.3 – Informações necessárias à utilização do método DREAM  
Símbolo
func.typeEspecificação da função de verossimilhança a ser considerada
pars Lista com o nome e respectivos intervalos de incerteza das variáveis aleatórias
nseq Número de cadeias avaliadas em paralelo
ndraw Número máximo de iterações
burn-in Número de iterações desconsideradas ao ínicio da simulação

Intervalos entre avaliações da função de verossimilhança utilizados 
para composição da amostra

Rthres Estatística de Gelman-Rubin para diagnóstico de convergência

thin.t

Descrição

 
Fonte: Silva et al. (2014) 
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Cabe ressaltar que no algoritmo empregado nesta pesquisa, todas as distribuições a 

priori , sejam elas do módulo de produção do modelo Rio Grande ou da função de 

verossimilhança generalizada, são uniformes. Essa é uma limitação imposta pela 

estrutura de construção do algoritmo DREAM. Para cada uma das aplicações previstas 

nesta tese, nominalmente, nas bacias do rio Pará, em Minas Gerais, e do rio American, 

no estado americano da Califórnia, foram avaliadas, a partir de características dos 

hidrogramas observados, as faixas de variação mais convenientes para os referidos 

parâmetros, tendo-se em vista a qualidade de calibração e a convergência do algoritmo 

de calibração à distribuição conjunta a posteriori. 

Nas aplicações descritas nos Capítulos 5 e 6, foram considerados períodos de calibração 

e validação de 5 e 3 anos, respectivamente. A avaliação da qualidade de calibração é 

efetuada pelos seguintes índices: 

• Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), dado pela seguinte equação: 

( )

∑

∑

=

=








 −

−
−=

n

t
obstobs

n

t
tobstsim

qq

qq
NS

1

___

,

2

1
,,

1  (4.10) 

na qual tsimq ,  e tobsq ,  denotam, respectivamente, as vazões simulada e observada no 

intervalo de tempo t, e 
___

obsq corresponde à vazão média observada; 

• Raiz do erro quadrático médio (RMSE), dado pela seguinte equação: 

( ) 2

1

1

2
,,

1







 −⋅= ∑
=

n

t
tobstsim qq

n
RMSE  (4.11) 

cuja notação é similar à da equação 4.10; 

• Relação entre volumes simulados e observados (RV), dado pela seguinte equação: 

∑

∑

=

== n

i
tobs

n

t
tsim

q

q
RV

1
,

1
,

 (4.12) 
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cuja notação é similar à das duas equações anteriores; e 

• Coeficiente de correlação de Pearson (ρ), dado pela seguinte equação: 

∑∑

∑

==

=







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
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 −
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n

i
obstobs

n

i
simtsim

n

t
obstobssimtsim

qqqq

qqqq

1
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,

2

1
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,

1

___

,

___

,

ρ  (4.13) 

na qual tsimq ,  e tobsq ,  denotam, respectivamente, as vazões simulada e observada no 

intervalo de tempo t, e 
___

simq  e 
___

obsq correspondem, respectivamente, às vazões médias 

simulada e observada. 

 O cálculo dos índices de qualidade de calibração será realizado considerando-se a moda 

das distribuições marginais a posteriori dos parâmetros do modelo Rio Grande.  

Em adição aos índices de calibração, será avaliada também a adequação da função de 

verossimilhança adotada, por meio das seguintes análises gráficas:  

• Hidrogramas simulados versus observados, para os períodos de calibração e 

validação; 

• Vazões simuladas versus vazões observadas, ordenadas de maneira crescente;  

• Resíduos versus vazões simuladas, cujo intuito é verificar a heterocedasticidade dos 

erros;  

• Autocorrelação dos resíduos; e  

• Ajuste dos resíduos normalizados ao modelo distributivo SEP. Para essa análise, 

serão empregadas as modas das distribuições a posteriori como estimativas dos 

parâmetros da função densidade de probabilidade proposta.   

4.4 Construção das curvas de quantis de enchentes 

A etapa final do método é relacionada à construção das curvas de quantis de cheias e 

avaliação das incertezas associadas aos mesmos para um conjunto de tempos de retorno 

especificados, a saber, 2, 5, 10, 25, 50, 100, 500, 1.000, 5.000 e 10.000 anos. Essa etapa 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  81 

constitui, em última análise, o objetivo principal da presente tese. Nesse ponto serão 

combinadas séries de precipitação diária obtidas com o modelo misto de geração 

estocástica com as realizações da distribuição conjunta a posteriori dos parâmetros 

obtidas na calibração do modelo Rio Grande. 

Para cada uma das bacias hidrográficas em estudo, serão geradas 1.000 séries de 

precipitação diária de tamanho 10.000 anos, com auxílio do modelo misto de geração 

estocástica. Séries com o referido tamanho, de maneira geral, contemplam as chuvas de 

projeto empregadas no dimensionamento de grandes vertedores e estruturas de 

contenção de enchentes e, assim, são suficientes para os objetivos desta pesquisa. 

Contudo, em função de análises mais específicas, pode-se utilizar séries de precipitação 

de maior tamanho. 

A calibração via algoritmo DREAM fornece a descrição probabilística a posteriori dos 

parâmetros do modelo chuva-vazão. Para cada uma das séries de precipitação geradas, 

serão sorteados 1.000 conjuntos de parâmetros da distribuição conjunta a posteriori, os 

quais serão empregados na geração de séries sintéticas de vazão.  

A seguir, serão construídas curvas de quantis para as 1.000 séries sintéticas de vazão 

associadas a cada série sintética de precipitação, e extraídos os valores médios para cada 

quantil de interesse. Essa curva média será associada à série de precipitação em 

consideração e assumida como uma realização particular das cheias máximas anuais na 

bacia. Esse processo é repetido para todas as séries sintéticas de precipitação. 

De posse das 1.000 curvas médias de quantis de cheia, será então estimada uma curva 

média global e serão calculados os intervalos de credibilidade de 95% para os quantis de 

interesse, de maneira a se caracterizar as incertezas associadas a cada estimativa. A 

curva média será também utilizada na comparação com outros métodos de estimação de 

cheias, tais como análise de frequência local e regional, análise de frequência com uso 

de paleocheias, método pico-volume e outros estudos de estimação indireta de 

enchentes, com intuito de se avaliar o desempenho global do método proposto. 
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5 APLICAÇÃO DO MÉTODO À BACIA DO RIO PARÁ  

5.1 Caracterização da bacia do rio Pará, em Ponte d o Vilela 

A primeira aplicação do método será realizada na bacia do rio Pará, no estado de Minas 

Gerais. A escolha dessa bacia é fundamentada na grande disponibilidade de dados 

pluviométricos e em um expressivo conjunto de estudos no contexto de geração 

estocástica de precipitação diária e com o modelo Rio Grande.  

A bacia do rio Pará encontra-se inserida no polígono composto pelas coordenadas 

geográficas aproximadas de 19°10’ e 20°45’ de latitude sul e 44°15’ e 45°20’ de 

longitude oeste, e possui uma área de drenagem de aproximadamente 2km225.12 . Os 

principais afluentes do rio Pará são os rios São João e do Peixe, pela margem direita, e 

os rios Itapecerica, Lambari e do Picão, pela margem esquerda (LIMA, 2004).  

As nascentes do rio Pará localizam-se no município de Rezende Costa, nas vertentes das 

serras da Galga e da Cebola, em uma altitude de m160.1 . O curso d’água apresenta um 

desenvolvimento longitudinal de km303 , no sentido predominante SE-NW, das 

nascentes até a foz no rio São Francisco, em uma altitude de m590 , a localiza-se no 

limite entre os municípios de Pompeu, Abaeté e Martinho Campos. 

A bacia de estudo, mostrada na Figura 5.1, está localizada à montante da represa de 

Carmo do Cajuru e abrange uma área de 1620 2km . O curso d’água principal possui 

comprimento de 76 km , até a estação fluviométrica de Ponte do Vilela (código 

40130002), a qual é operada pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG).  

Uma característica marcante da bacia selecionada é a forte sazonalidade verificada ao 

longo do ano hidrológico. De fato, 86% da precipitação média anual se concentram na 

estação chuvosa, compreendida entre os meses de outubro e março. Os 14% restantes se 

distribuem de maneira bastante irregular ao longo dos meses da estação seca. 
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Figura 5.1 – Localização da bacia do rio Pará, na estação de Ponte do Vilela 

(40130002) 

O perfil longitudinal do rio Pará é apresentado na Figura 5.2. Nessa figura constam 

também os principais tributários do curso d’água, as estações fluviométricas em 

operação e os reservatórios artificiais existentes.  

 
Figura 5.2 – Perfil longitudinal do rio Pará 

Fonte: Pinheiro (2009) 
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5.2 Estações pluviométricas, fluviométricas e evapo rimétricas 
utilizadas no estudo 

O trabalho de Lima (2004) constituiu a fonte elementar de dados pluviométricos, 

fluviométricos e evaporimétricos para a aplicação do método proposto na bacia do rio 

Pará, em Ponte do Vilela. A autora realizou um extensivo procedimento de consistência 

e preenchimento de falhas de dados, tanto pluviométricos quanto fluviométricos. Em 

vista do exposto, não foram realizadas aqui avaliações mais detalhadas acerca da 

qualidade dos dados. Com o intuito de se realizar uma comparação com os resultados de 

geração estocástica de precipitação diária da referida autora, adotou-se o mesmo período 

de observação de dados pluviométricos, compreendido entre janeiro de 1942 e 

dezembro de 2002. 

A determinação da chuva média espacializada na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela, 

foi realizada a partir do método dos polígonos de Thiessen. As estações utilizadas no 

estudo são apresentadas na Tabela 5.1, com as respectivas áreas de influência. 

Tabela 5.1 – Estações pluviométricas utilizadas para determinação da chuva média 
espacializada na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela. Fonte: Lima (2004) 

Estação Código Área de influência
Carmo da Mata 2044005/2044042 9,5
Fazenda Campo Grande 2044009 64,0
Itaguara 2044036 26,5
Total 100,0  

A Tabela 5.2 apresenta as estações evaporimétricas utilizadas na presente aplicação, 

bem como o período de observação de dados das mesmas. As estações empregadas não 

se localizam no interior da área de estudo, mas em regiões próximas. 

Tabela 5.2 – Estações evaporimétricas utilizadas no estudo. Fonte: Lima (2004) 
Estação Código Período de dados

Três Marias 1845009 10/1985-05/00
Porto Pará 1945017 01/1973-11/1999 

Por fim, os dados fluviométricos foram obtidos da estação de Ponte do Vilela jusante 

(40130002), pertencente à rede hidrométrica da CEMIG.  
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5.3 Distribuição a priori para o limite superior 

A estimativa da PMP meteorológica de 1 dia na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela, é 

de 340 mm (LIMA, 2004). De acordo com o procedimento especificado no item 4.2.1, a 

distribuição gama será empregada para modelar as incertezas com relação ao limite 

superior. Dessa forma, torna-se necessário estimar o coeficiente de variação e a 

probabilidade de não-excedência da PMP local. 

O coeficiente de variação estimado para o conjunto de 118 estimativas de PMP 

estatística é igual a 0,154. Já a frequência de não-excedência empírica, estimada com a 

posição de plotagem de Weibull, é igual a 0,051. Assim, a distribuição a priori eliciada 

para o limite superior é ( )094,0;166,42~ GAMAα , denotada por modelo I. 

Adicionalmente a esse modelo, foi considerada uma distribuição não informativa para o 

limite superior. Tal distribuição é incluída com o objetivo de se efetuar a análise sob a 

perspectiva de que o decisor não tem a informação a priori ou não compartilha da 

opinião que a PMP tem uma associação direta com o limite superior. O modelo não 

informativo adotado no presente trabalho é uma distribuição gama com grande 

variância, ( )8100,1;0,1~ −×GAMAα , denotada por modelo II. Cabe ressaltar aqui que a 

parametrização do software WinBUGS (Lunn et al., 2000) é distinta daquela 

usualmente empregada em pacotes estatísticos, uma vez que, em lugar da variância, o 

referido software faz uso da precisão na especificação de parâmetros de modelos. 

A Tabela 5.3 apresenta as principais características das distribuições utilizadas como 

especificação a priori para o limite superior. 

Tabela 5.3 – Parâmetros e características das distribuições a priori do limite superior 
Distribuição
a priori

I 42,166 0,094 448,6 445,0 0,154 69,1

II 1,000 1,000x10
-8

1,000x10
8

6,900x10
7

1,000 1,000x10
8

ρα βα Média Mediana CVα DP

 

5.4 Estatísticas a posteriori 

5.4.1 Modelo LN4 

Para o modelo, a distribuição a posteriori dos parâmetros é proporcional ao produto da 

função de verossimilhança pela distribuição a priori, ou seja: 
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( )αxp Θ ( ) ( ) ( ) ( )σµα pppxp Θ   (5.1) 

onde ( )Θxp  é a função de verossimilhança, ( )αp  é a distribuição a priori para o limite 

superior dada pelos modelos I e II do item 5.3, e ( )µp  e ( )σp  são, respectivamente, as 

distribuições a priori dos parâmetros µ  e σ . 

A interpretação dos parâmetros µ  e σ , respectivamente a média e o desvio padrão da 

variável transformada LN4, em termos hidrometeorológicos é uma tarefa complexa. 

Com efeito, é extremamente difícil encontrar relações evidentes entre esses parâmetros 

e características das bacias de interesse. Dessa forma, serão especificadas distribuições 

a priori não informativas para os mesmos. Uma vez que µ  pode assumir qualquer valor 

real e σ  é sempre positivo, admitiu-se uma distribuição normal não informativa para o 

primeiro e uma distribuição gama não informativa para o segundo, ou seja: 

( )6100,1;0,1~ −×NORMALµ  e ( )8100,1;0,1~ −×GAMAσ . 

A solução da equação 5.1 envolve o cálculo de integrais multidimensionais complexas, 

as quais, via de regra, são impossíveis de serem obtidas por meios analíticos. O modelo 

LN4 se insere nessa categoria. A alternativa à integração analítica são os algoritmos 

MCMC, capazes de amostrar da distribuição a posteriori após a convergência da cadeia. 

As simulações numéricas foram realizadas com auxílio do software WinBUGS (LUNN 

et al., 2000). Para os propósitos da presente aplicação, foi considerado que uma amostra 

final de tamanho 50.000, para cada um dos parâmetros, é suficiente para caracterizar a 

variabilidade de suas distribuições marginais a posteriori. Com intuito de se estabelecer 

o “burn-in” do modelo, foi empregada a estatística de Brooks-Gelman-Rubin (Brooks & 

Gelman, 1998), a qual se encontra disponível no WinBUGS como ferramenta de 

diagnóstico de convergência das cadeias de Markov construídas pelo algoritmo MCMC. 

Seguindo a recomendação de Cowles & Carlin (1996), 10 cadeias de Markov, com 

valores iniciais bastante distintos, foram empregadas na simulação. Para os 3 

parâmetros do modelo distributivo LN4, a estatística de Brooks-Gelman-Rubin atingiu a 

convergência para a unidade após cerca de 40.000 iterações, como mostra a Figura 5.3. 
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Figura 5.3 – Variação da estatística de Brooks-Gelman-Rubin ao longo da simulação. 

O eixo x representa o número de iterações em milhares e o eixo y os valores da 
referida estatística  

 Após a definição do “burn-in”, é necessário se estabelecer o lag para o qual se obtém 

uma amostra final não correlacionada. O procedimento foi realizado por tentativa e erro, 

no qual simulações foram realizadas para um conjunto de possíveis valores candidatos e 

a autocorrelação foi avaliada em cada situação. Foi verificado que um lag igual a 20 é 

adequado ao referido propósito. A Figura 5.4 mostra a variação dos valores dos 

parâmetros do modelo LN4 ao longo da simulação, após o descarte dos valores de 

“burn-in” e aplicação do lag. É possível observar que não ocorrem heterogeneidades, 

tais como tendências ou alterações na variância, em nenhuma região do domínio de cada 

parâmetro. Tal comportamento é desejável para que as amostras obtidas via algoritmo 

MCMC sejam adequadas para fins de inferência. 

 
Figura 5.4 – Variação dos valores dos parâmetros do modelo LN4 ao longo da 

simulação. O eixo x representa o número de iterações em milhares 

Estatísticas a posteriori para o parâmetroµ  

A Tabela 5.4 sumaria as estatísticas a posteriori para o parâmetroµ . A Figura 5.5 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos avaliados. 

Tabela 5.4 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro µ  

Modelo Média DP CV 95% HPD
I -1,724 0,059 -0,034 (-2,085;-1,354)

II -13,125 2,038 -0,155 (-15,810;-8,971) 
95% HPD – Intervalo de credibilidade 
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Uma vez que não foi possível estabelecer uma distribuição a priori informativa para o 

parâmetroµ , analisar os resultados a posteriori constitui uma questão de grande 

complexidade. No entanto, é possível observar que o referido parâmetro é sensível à 

especificação da distribuição a priori do limite superior. Quando a distribuição a priori 

não informativa é utilizada, a distribuição a posteriori concentra-se mais à esquerda na 

reta real e ocorre um aumento tanto da variância quanto do intervalo de credibilidade. A 

interpretação física de tal comportamento é envolta em dificuldades, dada a ausência de 

relações físicas entre o parâmetro µ e as características hidrometeorológicas da bacia. 

Sob uma perspectiva estritamente matemática, contudo, a diferença de comportamento 

das distribuições a posteriori dos dois modelos avaliados se explica pela ampla faixa de 

variação dos valores de limite superior quando se prescreve uma distribuição a priori 

não informativa, o que provoca o deslocamento do parâmetro de posição a fim de se 

obter a convergência para a distribuição de equilíbrio. Pode-se verificar ainda que no 

modelo I a distribuição a posteriori é unimodal e aproximadamente simétrica. No caso 

do modelo II, a distribuição a posteriori também é unimodal. Contudo, a mesma 

apresenta ligeira assimetria positiva.  

 
Figura 5.5 – Distribuições a posteriori para o parâmetro µ  
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Estatísticas a posteriori para o parâmetro σ  

A Tabela 5.5 sumaria as estatísticas a posteriori para o parâmetro σ . A Figura 5.6 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos. 

Tabela 5.5 – Estatísticas a posteriori do parâmetro σ   

Modelo Média DP CV 95% HPD
I 0,304 0,031 0,102 (0,247;0,364)

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

 
Figura 5.6  - Distribuições a posteriori para o parâmetro σ  

De maneira similar ao parâmetroµ , o fato de não ter sido possível estabelecer uma 

distribuição a priori informativa para σ  torna-se difícil a análise dos resultados a 

posteriori. Contudo, para este parâmetro as distribuições a posteriori apresentaram um 

comportamento semelhante para os dois modelos avaliados, à exceção do coeficiente de 

variação, bastante superior no modelo II. A relativa proximidade das médias e dos 

intervalos de credibilidade dos dois modelos pode ser uma evidência de sua menor 

sensibilidade à especificação da distribuição a priori para o limite superior. No caso do 

parâmetro σ, ambas as distribuições a posteriori são unimodais e aproximadamente 

simétricas.  
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Estatísticas a posteriori do parâmetro α  

A Tabela 5.6 e a Figura 5.7 mostram os resultados a posteriori para o parâmetroα . 

Tabela 5.6 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro α  

Modelo Média DP CV 95% HPD
I 450,6 21,2 0,047 (323,3;589,8)

II 8,3x107 8,9x107 1 (4,2x104;2,9x108)  
95% HPD – Intervalo de credibilidade 

 
Figura 5.7 – Distribuição a priori e distribuição a posteriori do parâmetro α . (a) 

Modelo I; (b) Modelo II. 
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A Figura 5.7 mostra que as distribuições a priori e a posteriori do modelo I são 

relativamente próximas, com um pequeno deslocamento dessa última para a esquerda.  

Esse fato decorre da influência dos dados na inferência da distribuição a posteriori de 

α . Com efeito, uma vez que alturas de chuva registradas são bastante inferiores às 

estimativas de PMP, e a distribuição a posteriori do limite superior é truncada no 

máximo observado, a mesma tende a se mover em sua direção aos dados quando da 

aplicação do teorema de Bayes.  

Ainda com relação ao modelo I, é possível observar que a estimativa de α é 

consideravelmente superior à estimativa local de PMP (aproximadamente 32%), o que 

ilustra a inadequação do uso dessa última como valor fixo do limite superior em 

modelos distributivos. Contudo, apesar de superior à estimativa local de PMP, o valor 

de α obtido da distribuição a posteriori se mostra fisicamente realista, em face do 

conhecimento corrente dos processos hidrometeorológicos de formação de tormentas 

em condições extremas na bacia do rio Pará. Além disso, é possível verificar que esse 

modelo atribui probabilidades extremamente reduzidas a valores de limite superior 

maiores que, por exemplo, 1.000mm, fato este que restringe a obtenção de estimativas 

implausíveis para o referido parâmetro.  

A distribuição a posteriori obtida com o modelo II, por outro lado, apresenta um 

aumento ínfimo de massa na região de valores próxima aos dados, e decai de maneira 

especialmente lenta em direção aos maiores valores do domínio do limite superior. Esse 

fato é o reflexo de que, na ausência de informação prévia acerca de α, os dados 

isoladamente são inaptos a caracterizar a variabilidade do referido parâmetro. Como 

consequência, a distribuição a posteriori atribui probabilidades similares a qualquer 

valor de limite superior ao longo do domínio do parâmetro, o que inevitavelmente leva a 

estimativas pouco realistas, sob uma perspectiva física, para o mesmo (tais como aquela 

apresentada na Tabela 5.6, 8,3x107mm). Dessa forma, nas etapas subsequentes do 

método, somente o modelo I será considerado. 

5.4.2 Modelo EV4 

Para o modelo EV4, a distribuição a posteriori dos parâmetros torna-se: 

( )αxp Θ ( ) ( ) ( ) ( )σµα pppxp Θ  (5.2) 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  92 

onde ( )Θxp  é a função de verossimilhança, ( )αp  é a distribuição a priori para o limite 

superior dada pelos modelos I e II do item 5.3, e ( )σp  e ( )ξp  são, respectivamente, as 

distribuições a priori dos parâmetros σ  e ξ .  

Tal como no modelo LN4, a interpretação dos parâmetros σ  e ξ  em termos 

hidrometeorológicos é difícil, o que inviabiliza a obtenção de relações com 

características da bacia. Dessa forma, serão especificadas distribuições a priori não 

informativas para os mesmos. Uma vez que ambos os parâmetros são sempre positivos, 

assumiram-se distribuições gama não informativas para os mesmos. Dessa forma, 

( )8100,1;0,1~ −×GAMAσ  e ( )8100,1;0,1~ −×GAMAξ . 

Também para esse modelo distributivo foram consideradas duas distribuições a priori 

para o limite superior: a primeira, informativa, eliciada por ( )094,0;166,42~ GAMAα  e 

denotada por modelo I, e a segunda, não informativa, eliciada por 

( )8100,1;0,1~ −×GAMAα  e denotada por modelo II. 

A amostra da distribuição a posteriori do modelo EV4 foi obtida de maneira similar 

àquela prescrita para o modelo LN4, na qual a estatística de Brooks-Gelman-Rubin foi 

empregada na determinação do “burn-in” e o lag foi definido por tentativa e erro. 

Entretanto, para o modelo EV4, a convergência para a distribuição de equilíbrio se 

mostrou mais lenta, e o “burn-in” adotado foi igual a 45.000. Já com relação ao lag, o 

valor 20, definido para o modelo LN4, também foi considerado adequado ao modelo 

EV4. As amostras finais dos parâmetros não apresentaram heterogeneidades, tais como 

tendências ou alterações na variância. 

Estatísticas a posteriori para o parâmetro σ 

A Tabela 5.7 e a Figura 5.8 mostram os resultados a posteriori para o parâmetroσ . 

Tabela 5.7 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro σ  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 6,597 1,450 0,220 (4,322;9,014)

II 3,3x10
6

2,356x10
6

0,714 (2,78x10
6
;2,78x10

6
)  

95% HPD – Intervalo de credibilidade 
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Figura 5.8 – Distribuições a posteriori para o parâmetro σ . (a) Modelo I; (b) Modelo II. 

A análise da Figura 5.8 mostra que o parâmetro σ é extremamente sensível à 

especificação da distribuição a priori do limite superior. Com efeito, para o modelo I a 

distribuição a posteriori se concentra em uma faixa restrita do domínio do parâmetro, 

ao passo que, para o modelo II, a mesma se estende por várias ordens de grandeza na 

reta real. Além disso, no caso do modelo I, a distribuição a posteriori é 

aproximadamente simétrica, enquanto que, para o modelo II, a mesma é fortemente 
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assimétrica à direita. Uma vez que não foi definida uma relação clara desse parâmetro 

com características hidrometeorológicas da bacia, não é possível interpretar de tal 

comportamento em termos físicos. Contudo, de um ponto de vista estritamente 

matemático, pode-se explicar a ampla faixa de variação encontrada na inferência do 

modelo II como uma forma de compensar a também ampla faixa de variação da 

distribuição a posteriori do limite superior, uma vez que, na definição da função 

acumulada de probabilidade, tais parâmetros apresentam uma relação direta de 

proporcionalidade.  

Estatísticas a posteriori para o parâmetro ξ 

A Tabela 5.8 e a Figura 5.9 sumariam os resultados a posteriori para o parâmetroξ . 

Tabela 5.8 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro ξ  

Modelo Média DP CV 95%HPD
I 3,801 0,383 0,101 (3,052;4,550)
II 4,429 0,427 0,096 (3,615;5,281)  

95% HPD – Intervalo de credibilidade 

 
Figura 5.9 – Distribuições a posteriori para o parâmetro ξ  

Com relação ao parâmetro de forma ξ,  percebe-se que o mesmo não é 

significativamente afetado pela eliciação da distribuição a priori do limite superior. As 

médias e variâncias inferidas para os dois modelos são próximas, e as amplitudes dos 
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intervalos de credibilidade também são similares. Além disso, ambas as distribuições a 

posteriori são unimodais e aproximadamente simétricas. Contudo, também nesse caso é 

difícil prover uma interpretação dessas distribuições em termos físicos.  

Estatísticas a posteriori do parâmetro α  

A Tabela 5.9 e a Figura 5.10 mostram os resultados a posteriori para o parâmetroα . 

Tabela 5.9 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro α  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 450,8 69,7 0,155 (319,5;592,0)

II 2,0x10
8

1,4x10
8

0,708 (4,0x10
6
;4,7x10

8
)  

95% HPD – Intervalo de credibilidade 

De maneira análoga ao modelo LN4, as distribuições a priori e a posteriori do modelo I 

são relativamente próximas, sendo verificado um pequeno deslocamento dessa última 

para a esquerda em função da influência dos registros observados quando da aplicação 

do teorema de Bayes. Mais interessante ainda é a similaridade das estimativas de α para 

os dois modelos probabilísticos empregados nesta tese. Esse fato pode constituir um 

indício de que a informação disponibilizada pela distribuição a priori, que fornece 

fundamentação física ao fenômeno modelado, é efetiva para se inferir as características 

de variabilidade do limite superior das precipitações diárias. 

Com relação ao modelo II, também para a distribuição EV4 se verifica a inadequação de 

se prescrever uma distribuição a priori não informativa para o limite superior: as 

estimativas para o referido parâmetro se mostram completamente implausíveis face ao 

conhecimento corrente dos processos físicos de geração de tormentas severas. Parece 

claro, assim, que a utilização de distribuições limitadas superiormente não agrega 

vantagens à modelagem de precipitações diárias máximas quando não se dispõe de 

conhecimento prévio acerca do limite superior. Diante disso, apenas o modelo I será 

empregado nas etapas subsequentes do método na bacia do rio Pará. 
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Figura 5.10 – Distribuição a priori e distribuição a posteriori do parâmetro α . (a) 

Modelo I; (b) Modelo II. 

5.5 Geração estocástica de precipitação diária 

Estimados os parâmetros dos modelos distributivos LN4 e EV4, a etapa seguinte para a 

aplicação do método é a geração de séries sintéticas de precipitação, as quais servirão de 

input ao modelo Rio Grande de transformação chuva-vazão. A inicialização do modelo 

misto para a geração estocástica de precipitação requer a especificação do limiar entre 

chuvas convencionais e extremas, para o módulo paramétrico, e do tamanho das janelas 

de reamostragem do módulo não paramétrico. Essas duas etapas são discutidas nos 
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próximos tópicos. Em seguida, são realizadas a análise de desempenho do modelo misto 

e a comparação entre modelos de geração estocástica de chuva estabelecidos na 

literatura, a saber, um modelo bipartido com uma distribuição gama ajustada aos dados, 

um modelo de matriz de probabilidade de transição que emprega a distribuição 

generalizada de Pareto, caracterizada pela cauda superior pesada em seu último estado, 

e um modelo não paramétrico, baseado na técnica de “bootstrap” convencional. 

5.5.1 Definição do limiar entre chuvas convencionais e chuvas extremas 

Conforme discutido no capítulo 4, a definição de limiares constitui um grande desafio 

para a correta modelagem de processos caracterizados por duas distribuições de 

probabilidade distintas. No entanto, tendo-se em vista a estrutura mista proposta para o 

gerador estocástico, a principal dificuldade associada ao estabelecimento do limiar é 

contornada de maneira direta, uma vez que não há necessidade de se compatibilizar 

estimativas de parâmetros dos dois modelos para assegurar a continuidade da 

distribuição híbrida obtida. 

Uma vez que não é necessário se estabelecer um limiar de maneira analítica, é intuitivo 

se recorrer à calibração do gerador para se fixar o limiar entre chuvas convencionais e 

extremas. Nesse contexto, a premissa básica consiste na simulação de séries sintéticas 

para um conjunto de valores de limiar e na escolha daquele valor que proporciona 

melhor ajuste ao conjunto de dados, aferido por meio de funções-objetivo adequadas. 

Na presente pesquisa, foram escolhidas para esse propósito a curva de quantis de 

precipitações diárias máximas anuais e as precipitações médias mensais. 

Para a aplicação do método na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela, foram testados 

limiares variando entre 40 e 100mm. Para cada limiar proposto, foram geradas 1.000 

séries de mesmo tamanho da amostra, 61 anos, e calculados os valores médios das 

estatísticas de avaliação. Os resultados são apresentados separadamente para os modelos 

distributivos LN4 e EV4. 

Modelo LN4 

A Figura 5.11 apresenta as curvas de quantis de precipitações diárias máximas anuais 

para limiares variando entre 40 e 100mm. É possível observar que para valores entre 40 

e 60 mm não ocorre ajuste ao conjunto de registros observados. Esse fato decorre do 
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uso demasiado da distribuição LN4 ao longo das simulações, o que ocasiona a geração 

de eventos extremos com frequência superior àquela verificada na amostra. Para valores 

entre 60 e 100 mm, por outro lado, a série de máximos gerada apresenta ajuste aos 

dados, o que torna qualquer valor nessa faixa de variação um candidato razoável a 

limiar. 

 
Figura 5.11 – Precipitação diária máxima anual gerada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas para o modelo LN4 

A Figura 5.12 sumaria as precipitações médias mensais para os diferentes limiares aptos 

a representar os máximos anuais. Nessa figura, as barras em azul correspondem à média 

das séries simuladas e as barras em vermelho à série observada. É possível verificar que, 

dentre os valores testados, aquele que melhor reproduz a precipitação média mensal é 

80mm. Em especial para os meses de junho, julho e agosto, a referida estatística é 

bastante comprometida para limiares distintos desse valor. Dessa forma, o limiar para 

inicialização do gerador fica estabelecido em 80 mm. Uma vantagem adicional dessa 

escolha é que o limiar corresponde a um valor intermediário, o qual permite que se 

aproveite de maneira mais efetiva a estrutura de análise Bayesiana construída para 

modelar os eventos extremos sem comprometer a eficiência das simulações na estação 

seca. 
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Figura 5.12 – Comparação entre a precipitação 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.) – Comparação entre a precipitação média mensal das séries 
simuladas com o modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas 

Modelo EV4 

Análises similares à do modelo LN4 foram efetuadas para a distribuição EV4. Em 

primeiro lugar, as curvas de quantis para diferentes limiares foram simuladas com 

intuito de se escolher aqueles aptos a representar os máximos anuais. Para o modelo 

EV4, no entanto, somente se obteve ajuste para limiares superiores a 90mm. Nesse caso, 

a probabilidade de geração de chuvas extremas na seca se torna nula, uma vez que não 

se verificam valores de alturas precipitadas dessa magnitude na amostra. Essa é uma 

situação indesejada de um ponto de vista de modelagem, por impedir qualquer tipo de 

extrapolação das alturas precipitadas nos meses mais secos do ano, especialmente 

quando se tem em vista que, de um ponto de vista físico, tal limitação não é coerente. 

Essa situação é ilustrada na Figura 5.13. 

O comportamento verificado na modelagem dos máximos anuais com o modelo EV4 

decorre da acentuada inclinação verificada em sua função de quantis a partir de um 

tempo de retorno de aproximadamente 10 anos. Esse fato faz com que os valores de 

chuvas extremas geradas pelo modelo EV4 sejam excepcionalmente mais altos que os 

do modelo LN4, por exemplo, o que força a adoção de um limiar mais elevado como 

alternativa para restringir o uso do módulo paramétrico do gerador, possibilitando 

melhor ajuste ao conjunto de dados. 
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Figura 5.14 – Precipitação diária máxima anual gerada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas para o modelo EV4 

Com intuito de se permitir a geração de chuvas extremas na estação seca, optou-se por 

fixar o limiar entre chuvas convencionais e extremas em 80 mm também para o modelo 

EV4. Tal expediente, por um lado, contorna o problema de ocorrência de precipitações 

extremas entre os meses de abril e setembro. Contudo, a fixação arbitrária do limiar 

introduz um problema adicional à modelagem dos máximos anuais e das precipitações 

médias mensais, uma vez que eventos extremos são gerados com frequência superior 

àquela observada na amostra. Dessa forma, as análises relacionadas ao modelo EV4 na 

geração estocástica de precipitação diária ficam severamente comprometidas. Ainda 

assim, o desempenho do gerador será avaliado nessa situação tendo-se em vista aferir a 

capacidade descritiva do modelo EV4.  

A Figura 5.14 sumaria as precipitações médias mensais para os diferentes limiares aptos 

a representar os máximos anuais. Nessa figura, as barras em azul correspondem à média 

das séries simuladas e as barras em vermelho à série observada. É possível verificar que, 

o limiar assumido, 80 mm, ainda que não modele adequadamente os máximos anuais, 

fornece uma descrição razoável para as precipitações médias mensais. Contudo, em um 

âmbito global, os melhores ajustes foram obtidos para os limiares de 90 e 100mm, 

indicando que esses seriam mais adequados para se proceder às simulações.  
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Figura 5.15 – Comparação entre a precipitação 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.) – Comparação entre a precipitação média mensal das séries 
simuladas com o modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas 

5.5.2 Definição do tamanho das janelas de reamostragem 

A etapa seguinte para a inicialização do modelo misto é a definição do tamanho das 

janelas de remostragem do módulo não paramétrico de geração estocástica de 

precipitação diária. Foram avaliadas janelas de tamanho 8, 14 e 28 dias, com intuito de 

se avaliar a capacidade de reprodução da variabilidade da precipitação diária em cada 

uma dessas situações. 

A Figura 5.15 mostra os resultados das simulações da média e do desvio padrão da 

precipitação diária em função do tamanho da janela de reamostragem para o modelo 

LN4. Pode-se observar que para qualquer tamanho de janela a média é adequadamente 

reproduzida. O desvio padrão, no entanto, não apresenta ajuste quando se considera a 

janela de 8 dias. Esse fato evidencia que uma janela desse tamanho é incapaz de 

capturar a variabilidade das precipitações diárias verificada na amostra. Por outro lado, 

as janelas de 14 e 28 dias apresentam comportamento similar e foram aptas a reproduzir 

ambas as estatísticas. Uma vez que a janela de 14 dias demanda esforço computacional 

significativamente menor na geração das séries de chuva, a mesma foi selecionada para 

a continuidade da aplicação.  
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Figura 5.17 – Comparação entre estatísticas das séries geradas e observada para 

diferentes tamanhos de janela de reamostragem para o modelo LN4 

Com relação à Figura 5.15, os cálculos foram efetuados para o limiar de 80mm, ainda 

que esse não tenha fornecido ajuste adequado ao conjunto de dados. Contudo, um 

comportamento semelhante ao do modelo LN4 foi verificado: a janela de 14 dias foi 

capaz de caracterizar a variabilidade das precipitações diárias observadas. Diante disso, 

a referida janela foi selecionada também para a distribuição EV4. 

5.5.3 Avaliação de desempenho do modelo misto de geração estocástica de 

precipitação diária 

Após a definição dos limiares e do tamanho das janelas de reamostragem para os dois 

modelos distributivos, procedeu-se à geração de um conjunto de 1.000 séries de 

precipitação diária de 61 anos. Consideraram-se como opções nessa etapa as diversas 

possibilidades de simulação do gerador proposto: seleção entre todos os valores não 

nulos dentro da janela ou somente entre pares com combinação idêntica de ocorrência 

de chuva e introdução de perturbações às alturas de precipitação observadas. 

De maneira geral, não se verificou diferenças expressivas entre essas possibilidades, o 

que pode ser atribuído ao tamanho relativamente grande da amostra de precipitações 

diárias. Ainda assim, fez-se a opção de introduzir as perturbações nos registros 

observados com intuito de se aumentar a variabilidade dos valores oriundos da 

reamostragem. 
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Avaliação de desempenho do modelo LN4  

A Figura 5.16 sintetiza os resultados das simulações com o modelo LN4. É possível 

observar que o modelo proposto reproduz de maneira adequada a média e o desvio 

padrão da chuva diária, para todos os meses do ano. Em outras palavras, o gerador 

misto é apto a simular as características de variabilidade dos dados diários de 

precipitação, o que implicitamente evidencia a adequação das escolhas do limiar e do 

tamanho das janelas. Em uma base diária, a maioria dos modelos disponíveis na 

literatura reproduz satisfatoriamente as referidas estatísticas. Em escalas mensais e 

anuais, entretanto, modelos paramétricos comumente apresentam tendência de 

subestimação da variância (BOUGHTON, 1999; SRIKANTHAN & McMAHON, 

2000). O gerador proposto, por outro lado, foi capaz de reproduzir de forma apropriada 

as variâncias mensais, como mostra a Figura 5.17, o que sugere que anos 

excepcionalmente secos e úmidos podem ser simulados pelo modelo. Essa característica 

constitui uma importante vantagem do gerador misto em comparação a modelos 

bipartidos e de matriz de probabilidade de transição. 

 
Figura 5.18 – Comparação das estatísticas das séries geradas com o modelo LN4 

com a série observada para cada mês do ano. (a) chuva média diária; (b) altura 
máxima de chuva diária; (c) coeficiente de variação; (d) coeficiente de assimetria; (e) 

número médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano. 

Também é reportada na literatura a dificuldade dos modelos paramétricos em reproduzir 

coeficientes de assimetria superiores a 6 (SRIKANTHAN, 2004). Os resultados das 

simulações mostram que o gerador misto não apresenta tal limitação. Pelo contrário, 

coeficientes de assimetria da ordem de 10 foram razoavelmente reproduzidos pelo 

modelo. Esse fato também aponta as vantagens da abordagem proposta, uma vez que 
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um conjunto mais amplo de distribuições empíricas, com as mais variadas formas, pode 

ser adequadamente representado. 

 
Figura 5.19 – Comparação entre as médias (a) e variâncias (b) mensais das séries 

simuladas com o modelo LN4 e a série observada 

Com relação ao número médio de chuvosos, pode-se observar um ligeiro viés de 

subestimação, mais evidente nos meses da estação seca (abril-setembro). Esse fato pode 

estar relacionado à construção das matrizes de probabilidade de transição em uma base 

diária, em lugar da escala mensal usualmente empregada. Outros estudos na mesma 

bacia, tais como o de Lima (2004), não apontaram essa deficiência, a qual constitui uma 

desvantagem do gerador misto. 

Por fim, as alturas máximas de precipitação diária, para cada mês do ano, são coerentes 

com aquelas observadas. Esse comportamento evidencia a adequação da estrutura 

proposta para o modelo, uma vez que os valores médios das precipitações máximas em 

meses secos se encontram sempre na faixa não paramétrica de simulação, o que 

evidencia as pequenas probabilidades de ocorrência de chuvas extremas nos mesmos. 

Por outro lado, na estação chuvosa, as alturas máximas podem ser relacionadas a ambos 

os módulos do gerador, o que mostra a consistência do modelo na reprodução dos 

mecanismos físicos de formação de chuva. 

Particularmente para o mês de janeiro, uma forte subestimação da altura máxima de 

precipitação foi verificada. Entretanto, a avaliação dos outros valores no referido mês 

mostra que o segundo maior registro, 104 mm, é coerente com os valores simulados. 

Assim, o valor máximo observado, 133 mm, é provavelmente um ‘outlier’, com tempo 

de retorno mais elevado que aquele associado à sua posição na amostra. 

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

empregando-se a posição de plotagem de Weibull. É possível observar que as 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  107 

precipitações máximas anuais são adequadamente reproduzidas para os mais variados 

tempos de retorno, indicando a qualidade de ajuste do modelo LN4 ao conjunto de 

dados. Essa característica é de suma importância para a geração de séries mais longas, 

tais como aquelas de 10.000 anos a serem empregadas na estimação indireta de quantis 

de cheias. 

 
Figura 5.20 – Curva de quantis de precipitação diária obtida com o modelo LN4 

Avaliação de desempenho do modelo EV4 

A Figura 5.19 sintetiza os resultados das simulações com o uso do modelo EV4 para 

descrever os eventos extremos de precipitação. É possível observar que as estatísticas 

diárias, à exceção das alturas máximas de precipitação, são adequadamente 

reproduzidas com o referido modelo. Na simulação dos máximos anuais, no entanto, 

observou-se uma tendência de superestimação em boa parte da estação chuvosa, 

incluindo-se um valor gerado consideravelmente próximo daquele observado no mês de 

janeiro, o qual foi caracterizado anteriormente como um “outlier”. Esse fato pode ser 

atribuído ao comportamento da função de quantis descrito na seção 5.5.1. Com efeito, 

uma vez que o limiar de 80 mm não forneceu ajuste do modelo EV4 ao conjunto de 

máximos observados, eventos extremos, cujas magnitudes são consistentemente 

superiores àquelas observadas na amostra para o mesmo tempo de retorno, são gerados 

em demasia, prejudicando a caracterização da curva de quantis. 
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Figura 5.21 – Comparação das estatísticas das séries geradas a partir do modelo EV4 

com a série observada para cada mês do ano. (a) chuva média diária; (b) altura 
máxima de chuva diária; (c) coeficiente de variação; (d) coeficiente de assimetria; (e) 

número médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano. 

Em termos mensais, verificou-se uma pequena tendência de superestimação das médias 

e variâncias nos meses da estação chuvosa, como mostra a Figura 5.20. Esse fato está 

relacionado à maior frequência de ocorrência de eventos extremos, com magnitudes por 

vezes extremamente elevadas na referida estação. Nos meses mais secos, as estatísticas 

foram bem reproduzidas, uma vez que, nesse caso, as probabilidades de geração de 

chuvas extremas são reduzidas. As estatísticas anuais ficaram comprometidas pela 

inconsistência dos resultados dos meses mais úmidos. 

 
Figura 5.22 – Comparação entre as médias (a) e variâncias (b) mensais das séries 

simuladas com o modelo EV4 e a série observada 

A Figura 5.21 apresenta a curva de quantis obtida a partir das séries geradas. Percebe-se 

nessa figura a ausência de ajuste do modelo EV4 para tempos de retorno superiores a 10 

anos, o que evidencia que a referida distribuição é inadequada à presente aplicação. 

Diante disso, pode-se supor que as estimativas de cheias obtidas com as séries oriundas 

desse modelo distributivo também mostram pouca qualidade de ajuste aos registros 
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observados. Assim, somente o modelo LN4 será empregado para a estimação dos 

quantis de enchentes na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela. 

 
Figura 5.23 – Curva de quantis de precipitação diária obtida com o modelo EV4 

5.5.4 Comparação com outros modelos de geração estocástica de precipitação 

diária 

Conforme exposto no Capítulo 4, a principal motivação para a construção de um novo 

modelo de geração estocástica de precipitação diária é a possibilidade de modelar de 

maneira acurada tanto as chuvas convencionais quanto as extremas. Nesse contexto, 

uma comparação da curva de quantis obtida com aquelas oriundas de métodos 

difundidos na literatura é de grande utilidade para se aferir as vantagens e desvantagens 

do modelo misto proposto nesta pesquisa. 

São considerados para fins de comparação com o gerador proposto, restrito ao uso da 

distribuição LN4 na descrição dos eventos extremos, os seguintes modelos: (1) um 

modelo bipartido, com uma distribuição gama de 2 parâmetros ajustada aos dados; (2) o 

modelo de matriz de probabilidade de transição (MPT) proposto por Lima (2004), o 

qual emprega a distribuição generalizada de Pareto na descrição dos eventos extremos; e 

(3) um modelo de reamostragem via “bootstrap” convencional.  
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Evidentemente, uma comparação direta entre modelos somente é possível mediante a 

avaliação por critérios objetivos, tais como testes de razão de verossimilhança. 

Entretanto, dada a diferença de fundamentação física dos modelos em avaliação, tal 

comparação pode ser inadequada, com a penalização daqueles modelos construídos a 

partir de estruturas mais complexas. Diante disso, é realizada aqui somente uma análise 

gráfica do comportamento de cada um dos modelos citados no parágrafo anterior, com 

ênfase em quantis associados a períodos de retorno mais elevados.  

A Figura 5.22 apresenta as curvas de quantis para os diferentes modelos avaliados, 

considerando-se um tempo de retorno máximo de 10.000 anos. A análise dessas curvas 

requer grande cuidado, uma vez que a amostra não dispõe de valores de precipitação 

extremamente elevados e, assim, em uma primeira análise, qualquer modelo pode ser 

considerado como razoável para a extrapolação dos quantis de precipitação diária. 

Apesar disso, alguns comentários podem ser feitos a respeito dos resultados obtidos 

com os diferentes geradores. Em primeiro lugar, é possível perceber que o modelo LN4 

situa-se em uma posição intermediária entre os modelos bipartido e de matriz de 

probabilidade de transição. Tendo-se em vista que, de maneira geral, distribuições com 

caudas superiores exponenciais, tais como a gama, subestimam os eventos extremos 

(Wilks & Wilby, 1999; Li et al., 2012), e distribuições com caudas superiores pesadas, 

tais como a generalizada de Pareto, superestimam tais eventos (Li et al., 2013; Chin & 

Brissette, 2014), o comportamento do referido modelo parece bastante coerente com 

aquele descrito por Papalexiou & Koutsouyiannis (2012) e Papalexiou et al. (2013) para 

as chuvas diárias mais extremas. Em segundo lugar, observa-se que o modelo MPT 

superestima os quantis de precipitação para tempos de retorno da ordem de 10 anos, 

indicando ausência de ajuste aos dados para valores de precipitação com razoável 

probabilidade de excedência, e não apenas no trecho de extrapolação da curva. Além 

disso, verifica-se que a estimativa de quantil de 10.000 anos do modelo MPT, 330mm, é 

bastante próxima da estimativa local de PMP. Dado que, em teoria, a estimativa de PMP 

reflete as condições hidrometeorológicas mais severas de formação de uma tormenta na 

bacia, é pouco razoável supor que a mesma seja associada a um tempo de retorno de 

10.000 anos, tal como sugere o modelo MPT. Por fim, o modelo de reamostragem se 

ajusta satisfatoriamente a quantis de menor tempo de retorno, mas é incapaz de gerar 

valores mais elevados que o máximo observado, e, assim, atribui probabilidades de 

excedência distintas ao mesmo valor de altura de precipitação na simulação de séries 
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longas. Esse fato impossibilita a descrição correta da cauda superior das precipitações 

diárias. 

 
Figura 5.24 – Curvas de quantis para diferentes modelos de geração estocástica de 

precipitação diária  

Com base nos argumentos apresentados, o uso de um modelo probabilístico limitado, 

que restringe os valores gerados a estimativas fisicamente plausíveis, constitui uma 

alternativa coerente para se abordar a questão de extrapolação no contexto da geração 

estocástica de precipitação diária. Entretanto, em face das limitações relacionadas a 

observação de precipitações extremamente elevadas, a validação do método proposto 

depende intrinsecamente das curvas de quantis de cheias obtidas do modelo de 

simulação hidrológica, as quais, por sua vez, são profundamente afetadas pelas 

incertezas oriundas da calibração. Esse problema é tratado no tópico seguinte. 

5.6 Calibração dos parâmetros do modelo Rio Grande 

A calibração de parâmetros de um modelo de simulação hidrológica, em um contexto de 

análise Bayesiana, requer a especificação de distribuições a priori, as quais descrevem 

faixas de variação plausíveis para a incerteza prévia acerca dos mesmos. No entanto, tão 

importante quanto a correta especificação das distribuições a priori dos parâmetros é o 

estabelecimento de uma função de verossimilhança adequada, capaz de identificar 

acuradamente a distribuição a posteriori dos referidos parâmetros e reproduzir o 

comportamento dos resíduos de calibração. Nesse contexto, a função de 
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verossimilhança generalizada proposta por Schoups & Vrugt (2010) é bastante 

interessante para fins de calibração, uma vez que a mesma acomoda a não normalidade, 

a heterocedasticidade e a autocorrelação dos resíduos, fornecendo assim estimativas 

mais confiáveis dos parâmetros do modelo chuva-vazão. 

No caso do modelo Rio Grande, a calibração é restrita aos parâmetros do módulo de 

produção, descritos em detalhe na seção 3.5.3.1. Em uma análise inicial, admitiu-se as 

mesmas faixas de variação propostas por Silva et al. (2014) para os referidos 

parâmetros, na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela. Contudo, em função dos 

diferentes períodos de calibração e validação adotados na presente pesquisa, fez-se 

necessário assumir faixas de variação distintas do estudo citado. Os valores 

estabelecidos, no entanto, se encontram inseridos nas faixas de variação definidas no 

estudo de Pinheiro (2009), o qual reflete uma ampla gama de aplicações do modelo Rio 

Grande. As Tabelas 5.10 e 5.11 sumariam as distribuições a priori para os parâmetros 

do modelo hidrológico e do modelo probabilístico assumido como função de 

verossimilhança, respectivamente. Tais intervalos constituem distribuições uniformes. 

Tabela 5.10 – Intervalos de variação dos parâmetros do modelo Rio Grande 
Limite Limite
inferior superior

k 0,5 1
imp 0 0,03
wum 5 150
wlm 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

Símbolo
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Tabela 5.11 – Intervalos de variação dos parâmetros da função de verossimilhança 
generalizada 

Limite Limite
inferior superior

σ 0 100
σ0 -1 1
σ1 0 1
β -0,99 1
ξ 0,1 10
φi 0 1
µh - -

Símbolo

 

De posse dos intervalos de variação dos parâmetros do modelo Rio Grande e da função 

de verossimilhança, fez-se necessário definir os critérios para a estimação da 

distribuição a posteriori dos mesmos a partir da calibração via algoritmo DREAM. A 

Tabela 5.12 apresenta os valores adotados para a busca da distribuição de equilíbrio.  

Tabela 5.12 – Parâmetros para aplicação do algoritmo DREAM  
Símbolo
nseq

ndraw
burn-in
thin.t
Rthres

10

5x10
5

50%
50

1,01

Valor adotado

 

Utilizando o código desenvolvido por Silva et al. (2014), procedeu-se à estimação da 

distribuição conjunta a posteriori das variáveis modeladas. Adotou-se como período de 

calibração os 5 anos hidrológicos compreendidos entre 01/10/1992 e 30/09/1997. Para a 

validação, considerou-se o período entre 01/10/1997 e 30/09/2000. Após a convergência 

do algoritmo, foram simuladas 1.000 realizações da distribuição conjunta a posteriori 

dos parâmetros, a serem empregadas na geração das séries de vazão. A Figura 5.23 

apresenta uma comparação das distribuições marginais a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande após a calibração.  

Avaliar a contribuição isolada de cada parâmetro na forma do hidrograma é uma tarefa 

de grande complexidade, em virtude da correlação entre os mesmos. Contudo, 

comentários gerais podem ser feitos a respeito da forma das distribuições marginais a 

posteriori dos parâmetros e das possíveis interações entre esses na modelagem de cada 

trecho do referido gráfico. 
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A análise da Figura 5.23 mostra que, à exceção do parâmetro c, para o qual a 

distribuição a posteriori guarda grande semelhança com a distribuição a priori, todos os 

parâmetros do modelo hidrológico são fortemente afetados pelos dados no processo de 

calibração. Os parâmetros sm, ex, que controlam a geração de escoamento superficial, e 

kss e kg, os quais afetam a geração de escoamento sub-superficial e subterrâneo, 

respectivamente, apresentaram distribuições a posteriori aproximadamente simétricas 

ou ligeiramente assimétricas à direita, as quais se distribuem em amplas faixas dos 

intervalos de variação assumidos a priori.  

Por outro lado, a inferência dos parâmetros imp, wum, wlm, wdm, e b originou 

distribuições a posteriori fortemente assimétricas à esquerda, e bastante concentradas 

nas proximidades dos limites superiores dos intervalos admitidos a priori. O parâmetro 

b, em especial, originou estimativas a posteriori bastante próximas à unidade, o que 

sugere uma relação aproximadamente linear entre a capacidade de retenção de umidade 

pontual e o complemento da relação entre a área permeável e a área total da bacia. 

Por fim, as distribuições a posteriori dos parâmetros ci e cg, os quais controlam a 

declividade dos trechos de recessão do hidrograma, situam-se bastante próximas aos 

limites máximos estabelecidos. Contudo, tais parâmetros se distribuem de maneira 

menos assimétrica em torno do valor modal. 
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Figura 5.25 – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos parâmetros do 

modelo Rio Grande 
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Figura 5.26 (cont.) – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande 
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Figura 5.27 (cont.) – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande 

A Tabela 5.13 sumaria os índices de desempenho do período de calibração, calculados a 

partir da moda a posteriori dos parâmetros. Verifica-se a partir do coeficiente de Nash-

Sutcliffe que o modelo Rio Grande explica aproximadamente 84% da variância natural 

das vazões na estação de Ponte do Vilela. Esse valor é bastante similar àquele obtido no 

estudo de Silva et al. (2014), o qual também fez uso da função de verossimilhança 

generalizada, e superior ao do estudo de Lima (2004), o qual emprega o procedimento 

tradicional de calibração. Percebe-se também que o modelo hidrológico se mostra apto a 

representar os volumes observados, bem como reproduzir a coerência temporal da série 

de vazões, fato esse evidenciado pelo elevado valor do coeficiente de Pearson. 

Tabela 5.13  – Índices de desempenho do período de calibração  
Índice de 

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

Valor

 

A Figura 5.24 mostra a concordância entre o hidrograma simulado e o hidrograma 

observado. É possível perceber que os períodos de recessão são reproduzidos de 

maneira bastante acurada. A modelagem das vazões de pico, por outro lado, é sujeita a 

erros de maior magnitude. Com efeito, alguns dos picos simulados são bastante 

inferiores àqueles observados. Esse fato pode decorrer da forte interação entre os 

parâmetros do modelo durante a síntese hidrológica. Contudo, o modelo Rio Grande se 

mostrou apto a reproduzir picos de grande magnitude, o que é essencial para a 

simulação dos quantis de cheias extremas a ser discutida na próxima seção.  
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Figura 5.28 – Comparação entre os hidrogramas simulado e observado para o 

período de calibração 

A Figura 5.25 apresenta a relação entre as vazões simuladas e aquelas observadas. É 

possível aferir a qualidade da calibração em face da reduzida dispersão ao redor da reta 

de 45º, ainda que se observe algum viés nos valores mais elevados de vazão. 

 
Figura 5.29 – Vazões simuladas versus vazões observadas 

A Figura 5.26, por sua vez, ilustra o comportamento dos resíduos em relação às vazões 

observadas. Percebe-se que o uso da função de verossimilhança generalizada remove de 

maneira quase absoluta a heterocedasticidade dos erros de calibração. Com efeito, não 
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se observa o aumento dos resíduos com as vazões, comportamento esse usualmente 

verificado em calibrações baseadas no método dos mínimos quadrados, no qual os erros 

de modelagem são distribuídos segundo um modelo Gaussiano. 

 
Figura 5.30 – Resíduos de calibração com a função de verossimilhança generalizada 

versus vazões observadas 

A Figura 5.27 mostra o gráfico de autocorrelação dos resíduos de calibração. Verifica-se 

que, à exceção de uma pequena autocorrelação de ordem 1, os erros de simulação são 

essencialmente independentes.  Por fim, a Figura 5.28 ilustra a distribuição empírica dos 

resíduos com relação ao modelo teórico proposto para os mesmos. Percebe-se a 

excelente aderência entre os dados e o modelo probabilístico dos resíduos. Esse 

conjunto de avaliações permite validar as hipóteses assumidas a priori acerca do 

comportamento dos resíduos, o que evidencia as vantagens da adoção de um modelo 

probabilístico teórico como função de verossimilhança. 
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Figura 5.31 – Autocorrelação dos resíduos de calibração 

 
Figura 5.32 – Distribuições empírica (círculos) e teórica (linha contínua) dos resíduos 

de calibração padronizados 

A Tabela 5.14 sumaria os índices de desempenho para o período de validação. É 

possível observar que o ajuste é ligeiramente inferior nessa situação. Ainda assim, o 

modelo Rio Grande foi capaz de explicar em torno de 77% da variância natural das 

vazões no período avaliado, além de reproduzir satisfatoriamente os volumes 

observados e a coerência temporal da série de vazões. Esse fato evidencia a adequação 

do conjunto de parâmetros inferido da distribuição conjunta a posteriori para modelar 
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as vazões diárias em períodos distintos daquele empregado na calibração. A Figura 5.29 

ilustra a concordância entre os hidrogramas simulado e observado no período de 

validação. 

Tabela 5.14 – Índices de desempenho para o período de validação 
Índice de

desempenho 
Nash 0,771
RMSE 13,2
RV 0,98
Pearson 0,89

Valor

 

 
Figura 5.33 – Comparação entre os hidrogramas simulado e observado para o 

período de validação 

5.7 Construção das curvas de quantis de enchentes 

A etapa final do método proposto é a construção das curvas de quantis de enchentes 

para as séries de precipitação de 10.000 anos. Para tanto, foram geradas 1.000 séries de 

precipitação com o gerador proposto, as quais foram combinadas com um conjunto de 

1.000 amostras de parâmetros obtidas aleatoriamente da distribuição conjunta a 

posteriori dos mesmos.  

A Tabela 5.15 apresenta um resumo das estimativas de quantis para tempos de retorno 

diversos compreendidos entre 2 e 10.000 anos. A Figura 5.30, por sua vez, ilustra a 

comparação entre as enchentes simuladas e observadas para os referidos tempos de 
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retorno. Os valores observados são representados por círculos. A probabilidade empírica 

de excedência foi calculada com auxílio da posição de plotagem de Cunnane. 

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

Tempo de Vazão 95%

retorno (anos) (m
3
/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 análise da Figura 5.30 evidencia a ausência de aderência entre as cheias simuladas e 

observadas, mesmo para quantis com maior probabilidade de excedência. Com efeito, as 

enchentes observadas se encontram além do limite superior do intervalo de 

credibilidade de 95% já para períodos de retorno de aproximadamente 10 anos. Tal fato 

pode constituir um indício de que o método proposto não é apto a reproduzir as cheias 

máximas anuais na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela. Contudo, comportamento 

similar ao descrito foi verificado no trabalho de Lima (2004), o que sugere que a síntese 

hidrológica do modelo Rio Grande é a principal responsável pela caracterização pouco 

acurada das vazões de pico. Assim, nas análises subsequentes, essa limitação será 

desconsiderada, e serão enfatizadas as vazões com tempo de retorno entre 100 e 10.000 

anos, as quais constituem o objeto final dessa pesquisa. 
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Figura 5.34 – Curva de quantis de enchentes na bacia do rio Pará, em Ponte do 
Vilela. As linhas tracejadas correspondem ao intervalo de credibilidade de 95%. 

Na Figura 5.31 constam as curvas de quantis de enchentes obtidas por diversos métodos 

de simulação, os quais compreendem: 

• O Método Pico-Volume-Precipitação (PVP), empregado na estação de Ponte do 

Vilela por Fernandes & Naghettini (2008); 

• Análise de frequência convencional (AFC), empregando-se a distribuição GEV, com 

parâmetros estimados pelo método dos momentos-L; 

• Análise de frequência regional (AFR), com quantis obtidos a partir do estudo de 

CPRM (2001); 

• Análise de frequência Bayesiana (AFB), empregando-se a distribuição LN4 e a 

estimativa local de EMP como estimador do limite superior (FERNANDES et al., 

2010); 

• O modelo de simulação (SIM) proposto por Lima (2004), o qual também envolve o 

modelo Rio Grande; e 

• Análise de frequência por meio de séries de duração parcial (SPD), utilizando-se o 

modelo de Poisson-Pareto com taxa média de excedência igual a 1,5 (FERNANDES, 

2009). 
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Tendo-se em vista as diferentes hipóteses que envolvem a construção desses modelos, 

os mesmos não são diretamente comparáveis. Contudo, comentários gerais podem ser 

feitos. A Figura 5.31 mostra que, de todos os modelos avaliados, aqueles que 

apresentam maior aderência aos registros observados são o método PVP e a análise de 

frequência convencional com a distribuição GEV. Contudo, tais modelos crescem de 

maneira especialmente acentuada para tempos de retorno superiores a 100 anos. Tendo-

se em vista a não observação de valores de enchentes extremamente elevados, tais como 

paleocheias, a cauda superior da distribuição das vazões máximas anuais pode não ser 

adequadamente representada na análise de frequência convencional e, assim, esse 

método pode não ser ineficiente para a extrapolação aos quantis com maiores tempos de 

retorno. O método PVP, por outro lado, condensa em sua estrutura os principais fatores 

intervenientes na formação de cheias extremas, a saber, a hidrometeorologia local, a 

transformação chuva-vazão e a hidráulica fluvial (FERNANDES & NAGHETTINI, 

2008). No entanto, ainda que agregue maior realismo físico à modelagem, esse método 

também envolve as incertezas relacionadas à estimação paramétrica e à síntese 

hidrológica, as quais não são consideradas de maneira explícita na análise e podem 

comprometer as estimativas de quantis com probabilidade de excedência reduzida. 

Em uma posição intermediária, encontram-se a análise de frequência regional e o 

modelo de simulação proposto por Lima (2004). Diferentemente dos métodos tratados 

no parágrafo anterior, esses modelos não apresentam ajuste satisfatório aos dados, 

mesmo para tempos de retorno da ordem de 10 anos. Contudo, a incorporação de 

informação aos modelos, seja pela substituição do tempo pelo espaço, no caso do 

modelo regional, seja pelo aumento do tamanho da amostra, no caso do modelo de 

simulação hidrológica, melhora a caracterização da cauda superior das vazões máximas 

anuais, e, assim, espera-se que as estimativas de quantis associados a tempos de retorno 

mais elevados sejam mais confiáveis que aquelas apresentadas pelo método PVP e pela 

análise de frequência convencional. Ainda assim, tanto a análise de frequência regional 

quanto o modelo de Lima (2004) empregam distribuições ilimitadas, o que pode se 

traduzir em um grande viés na modelagem de eventos extremos quando da 

extrapolação. 

O modelo de séries de duração parcial, por sua vez, se mostrou completamente 

inadequado ao ajuste dos dados, tendo-se em vista que todos os quantis estimados por 
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esse método foram inferiores àqueles observados. Ainda assim, a estimativa do quantil 

de 10.000 de tempo de retorno foi similar ao modelo proposto na presente pesquisa e ao 

modelo de análise de frequência Bayesiana proposto por Fernandes et al. (2010). 

Por fim, a curva obtida com o método proposto apresenta comportamento bastante 

similar ao modelo Bayesiano proposto por Fernandes et al. (2010), ao longo do domínio 

das probabilidades de excedência avaliado. Tendo-se em vista a fundamentação física 

imposta a esses dois modelos, sintetizada pela especificação de modelos probabilísticos 

para os limites superiores de precipitação e vazão, respectivamente, torna-se bastante 

razoável supor que os mesmos são mais efetivos na extrapolação até os quantis mais 

extremos. Não obstante, ambos os modelos derivados do paradigma Bayesiano se 

mostraram inaptos a reproduzir os quantis de cheias observados.  

É interessante comentar também que, de acordo com o estudo de Fernandes (2009), o 

modelo EV4, o qual foi considerado inadequado para a modelagem de precipitações 

extremas na bacia do rio Pará, em Ponte do Vilela, mostrou excelente aderência aos 

dados de enchentes. 

Apesar do exposto nos parágrafos anteriores, é extremamente difícil decidir pelo uso de 

um modelo particular com base somente na amostra disponível. Com efeito, dados 

sistemáticos isoladamente, via de regra, não fornecem subsídios para a extrapolação até 

os quantis mais extremos. Além disso, tendo-se em vista que, à exceção da análise de 

frequência com a distribuição LN4, todos os métodos de estimação de cheias avaliados 

se baseiam no paradigma frequentista, não é possível comparar diretamente os modelos 

no que se refere às incertezas. A aplicação do método na bacia do rio American, a qual 

dispõe de um conjunto de paleocheias e estudos de enchentes baseados no paradigma 

Bayesiano, pode fornecer argumentos mais consistentes para a avaliação do método 

proposto na estimação de cheias associadas a tempos de retorno mais elevados. 
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Figura 5.35 – Comparação das curvas de quantis de enchentes obtidas com 

diferentes métodos 
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6 APLICAÇÃO DO MÉTODO À BACIA DO RIO AMERICAN 

A segunda aplicação do método proposto nesta pesquisa é realizada na bacia do rio 

American, na barragem de Folsom, no estado americano da Califórnia. Essa bacia foi 

selecionada em função da presença de um conjunto de informações não sistemáticas de 

cheias, as quais possibilitam uma melhor caracterização do comportamento da cauda 

superior das enchentes e, assim, permitem uma avaliação mais fundamentada da 

qualidade do método proposto. 

6.1 Caracterização da bacia do rio American, em Fol som 

O rio American nasce na cordilheira de Sierra Nevada e percorre um curso de 192 km 

até sua confluência com o rio Sacramento, na cidade de mesmo nome. O curso d’água 

possui 3 tributários principais: o chamado North Fork, o qual se desenvolve por 142 km, 

até receber a contribuição do trecho denominado Middle Fork, nas proximidades da 

cidade de Auburn. O curso d’água resultante se desenvolve por mais 50km até a junção 

com o terceiro tributário, South Fork, no reservatório de Folsom. 

O reservatório de Folsom foi implantado em 1955 e localiza-se imediatamente a 

montante da cidade de Sacramento. De acordo com USBR (2002), o reservatório é parte 

integrante de um amplo projeto que contempla aproveitamento hidrelétrico, uso de água 

para abastecimento e irrigação e proteção contra cheias na região de Sacramento. 

Na seção fluvial no reservatório de Folsom, a bacia hidrográfica do rio American 

compreende uma área de drenagem de 2km820.4 , na qual se encontram 20 estações de 

monitoramento sistemático, operadas pelos USGS (United States Geological Service), e 

ao menos 3 pontos com indicativos de paleocheias. A região de estudo é mostrada na 

Figura 6.1. 
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Figura 6.1 – Localização da bacia do rio American, na estação de Fair Oaks 

(11446500) 
Fonte: USBR (2002) 

6.2 Estações pluviométricas, fluviométricas e evapo rimétricas 
utilizadas no estudo 

A seleção das estações pluviométricas para a presente aplicação teve como referência o 

estudo de USACE (2005). Esse trabalho, cujo propósito é a estimação indireta de cheias 

por meio de modelos hidrológicos, fez uso de um conjunto de 6 estações 

pluviométricas, distribuídas por toda a extensão da bacia hidrográfica, para estimar a 

chuva média espacializada. Inicialmente, tentou-se empregar as mesmas estações na 

presente aplicação. Contudo, uma análise expedita das séries temporais, as quais foram 

obtidas do site do “National Oceanic and Atmospheric Administration”, 

http://www1.ncdc.noaa.gov, mostrou grande inconsistência nos dados da estação Soda 

Springs 1E, possivelmente em decorrência de alterações nas condições de 

monitoramento. Diante disso, a referida estação foi excluída da análise e os polígonos 

de Thiessen foram novamente traçados para as 5 estações restantes, como mostra a 

Figura 6.2.  
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Figura 6.2 – Polígonos de Thiessen para a determinação da chuva média 

espacializada na bacia do rio American, em Folsom 

As estações empregadas na determinação da chuva média especializada na bacia do rio 

American, em Folsom, são apresentadas na Tabela 6.1, com as respectivas áreas de 

influência. Para os propósitos da presente aplicação, considerou-se um período de 

observação de dados de 35 anos, compreendidos entre 1961 e 1995. 

Tabela 6.1 – Estações pluviométricas utilizadas para determinação da chuva média 
espacializada na bacia do rio American, em Folsom.  

Estação Código Área de Influência
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 evaporação, por sua vez, foram obtidos no relatório técnico TR NWS 34 

(NOAA, 1982), o qual fornece estimativas da evaporação potencial mensal para 

diversas localidades nos Estados Unidos. Como expediente prático para estimar o input 

do modelo hidrológico, as alturas de evaporação foram divididas de maneira igualitária 

nos dias de cada mês do ano. Ainda que não se disponha desses dados em base diária, 

pode-se supor que a incerteza acerca dos mesmos é devidamente incorporada à análise 

por meio da distribuição a priori do coeficiente de tanque k do modelo Rio Grande. 
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Por fim, os dados fluviométricos foram obtidos na estação de Fair Oaks 

(USGS11446500), a qual se localiza imediatamente a jusante do reservatório de Folsom 

e cujo monitoramento sistemático remonta a 1905. As vazões registradas na referida 

estação são fortemente regularizadas, tendo-se em vista que, de acordo com USBR 

(2002), além do próprio reservatório de Folsom, existem 5 grandes reservatórios que 

controlam aproximadamente 90% do armazenamento a montante da mesma. 

O conjunto de vazões regularizadas não se presta aos propósitos de calibração dos 

parâmetros do modelo de simulação hidrológica. Em vista desse fato, fez-se a opção 

pelo uso de registros de vazões anteriores à construção dos referidos reservatórios. 

Dessa forma, estabeleceu-se o período compreendido entre 01/10/1920 e 30/09/1925 

para a calibração do modelo chuva-vazão e o período de 3 anos hidrológicos 

subsequentes para sua validação. 

Cabe ressaltar que parte do escoamento na bacia é oriundo de degelo. Entretanto, de 

acordo com USBR (2002), tal contribuição é pouco significativa, e, assim, assume-se 

que a incerteza acerca da mesma pode ser coerentemente acomodada na incerteza do 

output do modelo de simulação hidrológica.  

6.3 Distribuição a priori para o limite superior 

A estimativa da PMP meteorológica de 1 dia na bacia do rio American, em Folsom, é de 

370 mm (HMR59, 1999). De acordo com o procedimento especificado no item 4.2.1, a 

distribuição gama será empregada para modelar as incertezas com relação ao limite 

superior. Dessa forma, torna-se necessário estimar o coeficiente de variação e a 

probabilidade de não-excedência da PMP local. 

O coeficiente de variação estimado para o conjunto de 39 estimativas de PMP 

meteorológicas na Califórnia é igual a 0,304. Já a probabilidade de não-excedência 

empírica, estimada com a posição de plotagem de Weibull, é igual a 0,084. Assim, a 

distribuição a priori eliciada para o limite superior é ( )018,0;821,10~ GAMAα , 

denotada por modelo I. 

Também nessa aplicação foi considerada uma distribuição a priori não informativa para 

o limite superior, com o intuito de se avaliar a quantidade de informação agregada à 

análise pelo modelo I. A distribuição a priori eliciada nesse caso é 
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( )8100,1;0,1~ −×GAMAα , a qual é denotada por modelo II. A Tabela 6.2 apresenta as 

principais características das distribuições utilizadas como especificação a priori para o 

limite superior. 

Tabela 6.2 – Parâmetros e características das distribuições a priori do limite superior 
Distribuição
a priori

I 10,821 0,018 601,2 582,8 0,304 182,8

II 1,000 1,000x10
-8

1,000x10
8

6,900x10
7

1,000 1,000x10
8

ρα βα Média Mediana CVα DP

 

6.4 Estatísticas a posteriori 

6.4.1 Modelo LN4 

Conforme exposto na aplicação anterior, a interpretação dos parâmetros µ  e σ, em 

termos hidrometeorológicos, não é trivial e, assim, assumem-se distribuições a priori 

não informativas para os mesmos. As distribuições eliciadas são: 

( )6100,1;0,1~ −×NORMALµ  e ( )8100,1;0,1~ −×GAMAσ . 

As simulações numéricas foram realizadas com auxílio do software WinBUGS (LUNN 

et al., 2000). A estatística de Brooks-Gelman-Rubin (Brooks & Gelman, 1998) mostrou 

a convergência à distribuição de equilíbrio em aproximadamente 40.000 iterações para 

os 3 parâmetros do modelo LN4. Também aqui um lag de tamanho 20 foi suficiente 

para se obter uma amostra final não correlacionada. 

A inferência das distribuições a posteriori originou conclusões similares àquelas da 

aplicação anterior em relação ao comportamento dos parâmetros. Dessa forma, os 

resultados obtidos com o modelo LN4 para a bacia de Folsom serão discutidos apenas 

em aspectos gerais. 

Estatísticas a posteriori para o parâmetroµ  

A Tabela 6.3 sumaria as estatísticas a posteriori para o parâmetroµ . A Figura 6.3 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos avaliados. 
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Tabela 6.3 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro µ  

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

95% HPD – Intervalo de credibilidade 

Também nessa aplicação fica evidente a sensibilidade de µ à especificação da 

distribuição a priori do limite superior, expressa em termos da posição das duas 

distribuições a posteriori no domínio do parâmetro e das respectivas variâncias. Cabe 

ressaltar ainda que, para o modelo I, a distribuição a posteriori é unimodal e 

aproximadamente simétrica. Já no caso do modelo II, a distribuição a posteriori 

também é unimodal. Contudo, a mesma apresenta ligeira assimetria positiva.  

 
Figura 6.3 – Distribuições a posteriori para o parâmetro µ  

 

Estatísticas a posteriori para o parâmetroσ  

A Tabela 6.4 sumaria as estatísticas a posteriori para o parâmetro σ . A Figura 5.6 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos. 
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Tabela 6.4 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro σ  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 0,424 0,083 0,196 (0,300;0,622)

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

É possível observar a reduzida influência da distribuição a priori do limite superior na 

inferência de σ. De fato, as distribuições a posteriori são relativamente próximas e 

apresentam variâncias similares. Além disso, essas últimas são unimodais e 

aproximadamente simétricas. 

 
Figura 6.4 – Distribuições a posteriori para o parâmetro σ  

Estatísticas a posteriori para o parâmetroα  

A Tabela 6.5 sintetiza as estatísticas a posteriori para o parâmetro α . A Figura 5.6 

apresenta as distribuições a priori e a posteriori para os dois modelos. 

Tabela 6.5 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro α  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 489,4 162,8 0,333 (218,8;852,2)

II 9,8x10
7

9,8x10
7

1 (1,9x10
6
;3,6x10

8
)  

95% HPD – Intervalo de credibilidade 
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Com relação ao limite superior, cabem comentários mais detalhados. Primeiramente, é 

possível observar que a influência dos dados parece mais significativa que a da 

aplicação anterior na inferência da distribuição a posteriori do referido parâmetro. Com 

efeito, a diferença entre as médias dessa distribuição e da distribuição a priori é 

significativamente maior do que aquela verificada na bacia do rio Pará. Esse fato é 

intrinsecamente relacionado às características amostrais da bacia do rio American, a 

qual se mostra isenta de “outliers” no período de observação de dados, e assim incorre 

em maior deslocamento da distribuição a posteriori em direção aos dados. 

Além disso, percebe-se o efeito do aumento do coeficiente de variação regional das 

estimativas de PMP na distribuição a posteriori do limite superior. De fato, tanto os 

valores de CVα quanto a amplitude do intervalo de credibilidade são sensivelmente 

maiores que aqueles estimados na bacia do rio Pará, evidenciando a maior variabilidade 

na descrição desse parâmetro na bacia de Folsom. 

Por fim, observa-se que a eliciação de uma distribuição a priori não informativa para o 

limite superior conduz a estimativas fisicamente implausíveis para tal parâmetro, uma 

vez que a distribuição a posteriori atribui massa aproximadamente constante ao longo 

do domínio do mesmo quando da aplicação do teorema de Bayes. Esse fato evidencia 

que os registros observados agregam pouca informação à inferência de α na ausência de 

conhecimento prévio acerca do limite superior.  
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Figura 6.5 – Distribuição a priori e distribuição a posteriori do parâmetro α . (a) 

Modelo I; (b) Modelo II. 

6.4.2 Modelo EV4 

Tendo-se em vista que a interpretação física dos parâmetros σ  e ξ  não é trivial, são 

eliciadas distribuições a priori não informativas para os mesmos. Uma vez que ambos 

os parâmetros são sempre positivos, assumiram-se as seguintes distribuições: 

( )8100,1;0,1~ −×GAMAσ  e ( )8100,1;0,1~ −×GAMAξ . 

Também para esse modelo distributivo foram consideradas duas distribuições a priori 

para o limite superior: a primeira, informativa, eliciada por  ( )018,0;821.10~ GAMAσ  e 
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denotada por modelo I, e a segunda, não informativa, eliciada por 

( )8100,1;0,1~ −×GAMAα  e denotada por modelo II. 

A amostra da distribuição a posteriori do modelo EV4 foi obtida de maneira similar 

àquela prescrita para o modelo LN4. A convergência à distribuição de equilíbrio 

ocorreu após aproximadamente 35.000 iterações. Já com relação ao lag, ficou 

estabelecido o valor 20. As amostras finais dos parâmetros não apresentaram 

heterogeneidades, tais como tendências ou alterações na variância. 

Estatísticas a posteriori para o parâmetroσ  

A Tabela 6.6 sintetiza as estatísticas a posteriori para o parâmetro σ. A Figura 6.6 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos. 

Tabela 6.6 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro σ  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 9,495 3,416 0,360 (3,862;17,150)

II 3,7x10
6

2,6x10
6

0,703 (4,2x10
5
;1,0x10

7
)  

A influência da eliciação da distribuição a priori para o limite superior é clara na 

inferência da distribuição a posteriori do parâmetro de escala σ. De fato, para o modelo 

I, a distribuição a posteriori se concentra em uma faixa restrita do domínio do 

parâmetro, ao passo que, para o modelo II, a mesma se estende por várias ordens de 

grandeza na reta real. Além disso, no caso do modelo I, a distribuição a posteriori é 

aproximadamente simétrica, enquanto que, para o modelo II, a mesma é fortemente 

assimétrica à direita. 
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Figura 6.6 – Distribuições a posteriori para o parâmetro σ  

Estatísticas a posteriori para o parâmetroξ  

A Tabela 6.7 sumaria as estatísticas a posteriori para o parâmetro ξ. A Figura 6.7 

apresenta as distribuições a posteriori para os dois modelos. 

Com relação ao parâmetro de forma ξ,  percebe-se que o mesmo não é 

significativamente afetado pela eliciação da distribuição a priori do limite superior. As 
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médias e variâncias inferidas para os dois modelos são próximas, e as amplitudes dos 

intervalos de credibilidade também são similares. Em adição, ambas as distribuições a 

posteriori são unimodais e aproximadamente simétricas.  

Tabela 6.7 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro ξ  

Modelo Média DP CV 95%HPD
I 2,482 0,411 0,166 (1,720;3,324)
II 2,767 0,443 0,160 (1,940;3,674)  

 
Figura 6.7 – Distribuições a posteriori para o parâmetro ξ  

Estatísticas a posteriori para o parâmetroα  

A Tabela 6.8 apresenta as estatísticas a posteriori para o limite superior. A Figura 6.8 

apresenta as distribuições a priori e a posteriori para os dois modelos. 

Tabela 6.8 – Estatísticas a posteriori para o parâmetro α  
Modelo Média DP CV 95%HPD

I 561,3 173,8 0,310 (267,7;941,8)

II 2,0x10
8

1,4x10
8

0,708 (2,2x10
7
;5,4x10

8
)  

Algumas particularidades podem ser verificadas na inferência desse parâmetro. A mais 

evidente delas é a diferença entre as estimativas do valor médio de α obtidas com os 

modelos LN4 e EV4. De fato, a estimativa oriunda do modelo EV4 é bastante superior 

àquela obtida com o modelo LN4. Mais do que isso, a distribuição a posteriori estimada 
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com o primeiro modelo se deslocou em sentido contrário aos dados, sugerindo que o 

conhecimento a priori exerce maior influência que esses quando da aplicação do 

teorema de Bayes, e atribuindo maior massa a valores elevados de α em comparação à 

distribuição a priori. Tendo-se em vista que a distribuição a posteriori é truncada no 

valor máximo observado e que não se verificam na amostra valores muito elevados, da 

ordem de grandeza da estimativa local de PMP, esse resultado não é intuitivo. Supõe-se 

que essa inconsistência esteja associada ao efeito combinado dos parâmetros do modelo 

distributivo no ajuste aos registros observados. 

 
Figura 6.8 – Distribuição a priori e distribuição a posteriori do parâmetro α . (a) 

Modelo I; (b) Modelo II. 
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Já o modelo II evidencia mais uma vez que a adoção de distribuições a priori não 

informativas para o limite superior é uma prática não recomendada, uma vez que as 

estimativas desse parâmetro se mostram implausíveis (se não impossíveis, quando se 

considera a duração da chuva) em qualquer bacia hidrográfica terrestre. 

6.5 Geração estocástica de precipitação diária 

O procedimento de geração estocástica empregado aqui é similar àquele adotado na 

bacia do rio Pará. Primeiramente é estabelecido o limiar entre as chuvas convencionais e 

extremas, para os modelos LN4 e EV4. A seguir, é definido o tamanho das janelas de 

reamostragem do módulo não paramétrico do gerador. Em seguida, são geradas 1.000 

séries de tamanho 35 anos e realiza-se a avaliação de desempenho do modelo misto. Por 

fim, é realizada uma comparação entre o gerador proposto e modelos estabelecidos na 

literatura, a saber, um modelo bipartido com uma distribuição gama ajustada aos dados, 

um modelo MPT, com o último estado modelado pela a distribuição generalizada de 

Pareto, e cujos parâmetros foram estimados por tentativa e erro, e um modelo não 

paramétrico, baseado na técnica de “bootstrap” convencional. 

6.5.1 Definição do limiar entre chuvas convencionais e chuvas extremas 

Modelo LN4 

A Figura 6.9 apresenta as curvas de quantis para limiares variando entre 60 e 100 mm 

para o modelo LN4. É possível observar que os limiares que modelam adequadamente 

os máximos anuais em Folsom, entre 80 e 100 mm, são similares àqueles da bacia do 

rio Pará. A Figura 6.10, por sua vez, mostra a reprodução das médias mensais para os 

referidos limiares. Nessa figura, as barras em azul correspondem à média das séries 

simuladas e as barras em vermelho à série observada A análise da Figura 6.10 fornece 

argumentos para a fixação do limiar em 80 mm, tendo-se em vista que tal valor é 

associado aos melhores ajustes na quase totalidade dos meses do ano. 
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Figura 6.9 – Precipitação diária máxima anual gerada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas para o modelo LN4 
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Figura 6.10 – Comparação entre a precipitação 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.) – Comparação entre a precipitação média mensal das séries 
simuladas com o modelo LN4 e da série observada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas 

Modelo EV4 

Para o modelo EV4, somente se verificam ajustes aos máximos anuais quando limiares 

superiores a 90mm são adotados, como ilustra a Figura 6.11. Nesse caso, tal como na 

aplicação anterior, a probabilidade de geração de chuvas extremas se torna nula em 

meses da estação seca, o que é indesejável sob um ponto de vista de modelagem. Diante 

disso, fez-se a opção de fixar o limiar em 80mm, o qual permite a ocorrência de chuvas 

extremas em qualquer dia, e avaliar a capacidade preditiva do modelo EV4 sob tais 

circunstâncias. 

 
Figura 6.12 – Precipitação diária máxima anual gerada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas para o modelo EV4 

Com relação às médias mensais, verifica-se na Figura 6.12 que o limiar adotado fornece 

ajustes razoáveis aos dados. Contudo, observa-se uma tendência de superestimação 

especialmente evidente nos meses entre abril e setembro, com exceção feita ao mês de 
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agosto. Tal fato decorre do comportamento da curva de quantis do modelo EV4, o qual 

resulta na geração de eventos de elevada magnitude com relativa frequência na estação 

seca. 

 
Figura 6.13 – Comparação entre a precipitação 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.) – Comparação entre a precipitação média mensal das séries 
simuladas com o modelo EV4 e da série observada para diferentes limiares entre 

chuvas convencionais e extremas  

6.5.2 Definição do tamanho das janelas de reamostragem 

A Figura 6.13 sumaria os resultados das simulações para janelas de reamostragem de 8, 

14 e 28 dias. É possível observar que qualquer um desses intervalos se mostra apto a 

reproduzir a precipitação média diária, mas o intervalo de 8 dias não é efetivo na 

reprodução dos desvios padrão, indicando que o mesmo não captura a integralmente a 

variabilidade das alturas de chuva. Essa característica, contudo, é menos evidente nos 

dados de Folsom do que na aplicação anterior, o que pode estar relacionado ao tamanho 

consideravelmente maior da amostra na bacia do rio Pará. 

Tendo-se em vista que a janela de 14 dias incorre em menor esforço computacional, a 

mesma foi selecionada para o prosseguimento das simulações. 

 
Figura 6.15  – Comparação entre estatísticas das séries geradas e observada para 

diferentes tamanhos de janela de reamostragem para o modelo LN4 
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6.5.3 Avaliação de desempenho do modelo misto de geração estocástica de 

precipitação diária 

Estimados os parâmetros dos modelos LN4 e EV4 e definido o tamanho das janelas de 

reamostragem, pode-se proceder à geração estocástica de 1.000 séries de 35 anos de 

chuva diária, com propósito de avaliação de desempenho. Também aqui foram 

avaliadas as possibilidades de simulação do gerador misto e observou-se melhores 

resultados quando se consideram somente pares idênticos de estados de precipitação, 

provavelmente em decorrência do menor tamanho da amostra quando comparado àquele 

da aplicação anterior. Além disso, fez-se opção de introduzir perturbações nos valores 

oriundos da reamostragem, com intuito de se aumentar a variabilidade das alturas de 

chuva convencionais ao longo das simulações. 

Avaliação de desempenho do modelo LN4 

A Figura 6.14 sintetiza os resultados das simulações com o modelo LN4. É possível 

observar que o modelo é bastante efetivo na reprodução das médias e variâncias da 

precipitação diária ao longo do ano. Contudo, o mesmo apresentou restrições na 

reprodução dos coeficientes de assimetria observados na estação seca. Tal 

comportamento pode estar relacionado às probabilidades de geração de chuvas extremas 

extremamente reduzidas impostas pelo limiar selecionado, e se torna especialmente 

evidente quando séries pouco extensas são simuladas. 

As alturas máximas de precipitação também foram razoavelmente simuladas. Exceções 

se manifestam nos meses de janeiro e junho. No primeiro caso, a altura máxima de 

precipitação foi superestimada em aproximadamente 35%. Esse fato pode ser explicado 

pela presença de um grande número de observações superiores a 80mm, que incorrem 

em grande probabilidade de geração de chuvas extremas nesse mês. Contudo, as 

observações se encontram contidas em uma faixa de variação restrita, com valores entre 

80 e 90mm, e tal restrição não é acomodada na estrutura do gerador, o que possibilita a 

geração de alturas de precipitação bastante superiores àquelas observadas na amostra. Já 

no segundo caso, o modelo não se mostrou apto a simular uma altura de precipitação da 

ordem de 60mm, o que constitui um indício de que, em termos médios, a variabilidade 

amostral é insuficiente para que o módulo não paramétrico do gerador simule todo o 

espectro observado de alturas de chuva.    
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Figura 6.16 – Comparação das estatísticas das séries geradas com o modelo LN4 

com a série observada para cada mês do ano. (a) chuva média diária; (b) altura 
máxima de chuva diária; (c) coeficiente de variação; (d) coeficiente de assimetria; (e) 

número médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano. 

Por fim, verifica-se na Figura 6.14 que o número médio de dias chuvosos por mês é 

consistentemente subestimado ao longo das simulações. Esse fato corrobora a hipótese 

levantada na aplicação descrita no capítulo anterior, a qual advoga que a construção de 

matrizes de probabilidade de transição em base diária é menos eficiente que aquela em 

escala mensal no que se refere a essa estatística. O uso de uma função que suavize as 

variações dia a dia, tal como a transformada de Fourier, sugerida por Racsko & Szeidl 

(1991), pode atenuar esse problema. 

A Figura 6.15 mostra que as estatísticas mensais foram propriamente simuladas, o que 

evidencia as vantagens de se prescrever uma estrutura mista, na qual o módulo 

paramétrico se presta mais à extrapolação que à caracterização da variabilidade de 

estatísticas de longo termo. 

 
Figura 6.17 – Comparação entre as médias (a) e variâncias (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 quantis obtida com o modelo LN4. É possível 

observar que as precipitações máximas anuais são adequadamente reproduzidas para os 

mais variados tempos de retorno, indicando que o referido modelo distributivo oferece 

ajuste adequado ao conjunto de dados.  

 
Figura 6.18 – Curva de quantis de precipitação diária obtida com o modelo LN4 

Avaliação de desempenho do modelo EV4 

A Figura 6.17 sumaria os resultados das simulações com o modelo EV4. Verifica-se 

que, nesse caso, o gerador apresentou limitações inclusive na reprodução de estatísticas 

como média, na estação chuvosa, e desvio padrão, na estação seca. Em adição, as 

alturas máximas de chuva simuladas somente são coerentes com aquelas observadas na 

estação seca, e as estimativas dessa estatística nos meses de janeiro e fevereiro são 

especialmente elevadas, em torno de 88% e 17%, respectivamente. Por fim, tal como o 

modelo LN4, o modelo EV4 é inapto a reproduzir aqueles coeficientes de assimetria 

amostrais mais elevados.  

A Figura 6.18, por sua vez, mostra que as precipitações médias mensais são 

superestimadas ao longo de praticamente todo o ano, evidenciando que eventos de 

magnitude elevada são gerados com muita frequência. Além disso, as variâncias 

simuladas excederam aquelas observadas de maneira consistente, possivelmente em 

função da representação pouco acurada de eventos extremos. 
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Figura 6.19 – Comparação das estatísticas das séries geradas com o modelo EV4 

com a série observada para cada mês do ano. (a) chuva média diária; (b) altura 
máxima de chuva diária; (c) coeficiente de variação; (d) coeficiente de assimetria; (e) 

número médio de dias chuvosos. O eixo X representa os meses do ano. 

 
Figura 6.20 – Comparação entre as médias (a) e variâncias (b) mensais das séries 

simuladas com o modelo EV4 e a série observada 

A Figura 6.19 apresenta a curva de quantis obtida com o modelo EV4. Percebe-se a 

ausência de aderência mesmo para tempos de retorno inferiores a 10 anos. Esses 

resultados sugerem que, ao menos para as condições hidrometeorológicas contempladas 

nesta tese, o referido modelo probabilístico não é adequado à modelagem de 

precipitações extremas. Evidentemente, amostras de 35 ou mesmo 61 anos constituem 

fontes de informação bastante restritas no que se refere à modelagem desse tipo de 

evento. Contudo, o comportamento verificado nas curvas de quantis das duas aplicações 

discutidas neste trabalho fornece indícios que, na ausência de valores extremamente 

elevados de precipitação, os quais influenciariam fortemente a estimativa do vetor 

paramétrico da distribuição, o modelo EV4 superestima consistentemente os quantis 

com menor probabilidade de superação, fato esse que restringe sua aplicação no 

contexto de estimação indireta de cheias. 
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Figura 6.21 – Curva de quantis de precipitação diária obtida com o modelo EV4 

6.5.4 Comparação com outros modelos de geração estocástica de precipitação 

diária 

A Figura 6.20 apresenta as curvas de quantis para os diferentes modelos avaliados, 

considerando-se um tempo de retorno máximo de 10.000 anos. Tal com o exposto na 

aplicação anterior, a análise dessas curvas deve ser envolta em cuidados, dado que a 

ausência de valores extremamente elevados de alturas de precipitação faz com que 

qualquer modelo possa ser considerado como razoável para a extrapolação aos quantis 

mais raros. Ainda assim, pode-se estabelecer comentários gerais acerca das mesmas.  

Primeiramente, percebe-se que os modelos com maior aderência aos dados, em especial 

para tempos de retorno superiores a 10 anos, são o modelo bipartido e o modelo MPT. 

Essa conclusão difere daquela obtida na bacia do rio Pará, para a qual esse último 

modelo ofereceu estimativas bastante enviesadas. Porém, quando se avalia os quantis 

associados a tempos de retorno superiores a 500 anos, verifica-se que o modelo MPT 

cresce de maneira acentuada, ao passo que o modelo bipartido evolui de maneira 

contrária. O modelo proposto, por outro lado, se situa em uma posição intermediária, 

crescendo de maneira suave em direção ao limite superior, mas ainda assim com quantis 

de valor mais elevado que aqueles obtidos com o a distribuição gama. 

Além disso, é possível inferir a inaptidão de um modelo de reamostragem oriundo de 

uma amostra de tamanho reduzido para fins de extrapolação. De fato, o referido modelo 



 

Programa de Pós-graduação em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hídricos da UFMG  151 

atribui ao máximo observado probabilidades de superação com ordens de grandeza de 

distinção, o que o torna inadequado para caracterizar a cauda superior das precipitações 

máximas anuais e restringe seu uso para fins de estimação indireta de quantis de cheias 

extremas. 

 
Figura 6.22 – Curvas de quantis para diferentes modelos de geração estocástica de 

precipitação diária 

6.6 Calibração dos parâmetros do modelo Rio Grande 

Em função das particularidades dos hidrogramas não regularizados avaliados da bacia 

do rio American, foi necessário estabelecer novos intervalos de variação dos parâmetros 

do modelo Rio Grande, em especial aqueles que controlam os trechos de recessão. Uma 

ampla gama de valores foi avaliada, tendo-se como base os limites estabelecidos nos 

trabalhos de Zhijia et al. (2013) e Lü et al. (2013). As Tabelas 6.9 e 6.10 sumariam as 

distribuições a priori para os parâmetros do modelo hidrológico e do modelo 

probabilístico assumido como função de verossimilhança, respectivamente. Tais 

intervalos constituem distribuições uniformes. 
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Tabela 6.9 – Intervalos de variação dos parâmetros do modelo Rio Grande 
Limite Limite
inferior superior

k 0,5 1
imp 0 0,03
wum 5 150
wlm 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

Símbolo

 

Tabela 6.10 – Intervalos de variação dos parâmetros da função de verossimilhança 
Limite Limite
inferior superior

σ 0 100
σ0 -2 1
σ1 0 1
β -0,9 1
ξ 0,1 10
φi 0 1
µh - -

Símbolo

 

De posse dos intervalos de variação dos parâmetros do modelo Rio Grande e da função 

de verossimilhança, fez-se necessário definir os critérios para a estimação da 

distribuição a posteriori dos mesmos a partir da calibração via algoritmo DREAM. A 

Tabela 6.11 apresenta os valores adotados para a busca da distribuição de equilíbrio.  

Tabela 6.11 – Parâmetros para aplicação do algoritmo DREAM  
Símbolo
nseq

ndraw
burn-in
thin.t
Rthres

10

5x10
5

50%
50

1,01

Valor adotado
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Utilizando o código desenvolvido por Silva et al. (2014), procedeu-se à estimação da 

distribuição conjunta a posteriori das variáveis modeladas. Adotou-se como período de 

calibração os 5 anos hidrológicos compreendidos entre 01/10/1980 e 30/09/1985. Para a 

validação, considerou-se o período entre 01/10/1985 e 30/09/1988. Após a convergência 

do algoritmo, foram simuladas 1.000 realizações da distribuição conjunta a posteriori 

dos parâmetros, a serem empregadas na geração das séries de vazão. A Figura 6.21 

apresenta uma comparação das distribuições marginais a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande após a calibração.  

Também aqui não cabe discutir a influência de cada parâmetro isoladamente na forma 

do hidrograma simulado. Contudo, algumas considerações podem ser feitas acerca da 

forma das distribuições a posteriori dessas variáveis. Primeiramente, verifica-se que as 

distribuições inferidas para os parâmetros k, imp, sm, c, kg, e cg são assimétricas à 

direita. Os limites de variação a posteriori dos parâmetros k, imp e c são relativamente 

próximos daqueles estabelecidos a priori. Já sm, kg e cg se distribuem em faixas 

restritas e são fortemente concentrados no limite inferior da distribuição a priori. 

Por outro lado, os parâmetros wum, wlm, wdm e ci são bastante assimétricos à esquerda, 

e concentram-se nas proximidades do limite superior do intervalo de variação 

estabelecido a priori. Já as distribuições a posteriori de ex e kss apresentam assimetria à 

esquerda menos evidente e se estendem por todo o intervalo assumido antes da 

inferência. Com relação a ex, supõe-se que proximidade entre o valor modal e o limite 

superior do intervalo de variação seja uma maneira de se compensar o comportamento 

verificado para o parâmetro sm, tendo-se em vista que ambos controlam a produção de 

escoamento superficial. 

Uma situação interessante foi verificada para o parâmetro b, uma vez que a distribuição 

a posteriori inferida para o mesmo é bimodal. Além disso, a referida distribuição se 

estende por quase todo o intervalo de variação estabelecido a priori. 
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Figura 6.23 – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos parâmetros do 

modelo Rio Grande 
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Figura 6.24 (cont.) – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande 
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Figura 6.25 (cont.) – Comparação das distribuições a priori e a posteriori dos 

parâmetros do modelo Rio Grande 

A Tabela 6.12 sumaria os índices de desempenho do período de calibração, calculados a 

partir da moda a posteriori dos parâmetros. Verifica-se a partir do coeficiente de Nash-

Sutcliffe que o modelo Rio Grande explica aproximadamente 81% da variância natural 

das vazões na estação de Fair Oaks. Além disso, os picos de maior magnitude são 

razoavelmente reproduzidos, fato esse de grande importância para a estimação indireta 

de enchentes. Contudo, observa-se uma tendência de superestimação para os picos de 

menor valor. 

Tabela 6.12 – Índices de desempenho do período de calibração 
Índice de 

desempenho
Nash 0,814
RMSE 31,657
RV 1,207
Pearson 0,928

Valor

 

Com relação ao índice RV, o modelo apresentou uma tendência de superestimação, a 

qual pode ser explicada pela representação pouco acurada dos picos de menor 

magnitude. Por sua vez, a coerência temporal da série de vazões, inferida por meio do 

coeficiente de Pearson, foi adequadamente reproduzida. Essas considerações são 

ilustradas na Figura 6.22. É possível perceber, contudo, que o modelo Rio Grande 

introduz um viés de superestimação nas vazões em todo o espectro da simulação, tal 

como verificado na Figura 6.23.  
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Figura 6.26 – Comparação entre os hidrogramas simulado e observado para o 

período de calibração 

 
Figura 6.27 – Vazões simuladas versus vazões observadas 

A Figura 6.24 ilustra o comportamento dos resíduos em relação às vazões observadas. 

Também aqui percebe-se que o uso da função de verossimilhança generalizada remove 

de maneira quase absoluta a heterocedasticidade dos erros de calibração. Contudo, nessa 

aplicação observam-se erros de maior valor em relação àqueles na bacia do rio Pará, 

especialmente para as vazões registradas no tramo de recessão do hidrograma, as quais 

não foram simuladas de maneira apropriada pelo modelo hidrológico. Por outro lado, os 

erros associados às maiores vazões são reduzidos, o que constitui um importante 
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aspecto para a simulação de cheias de magnitude quando da construção das curvas de 

quantis. 

 
Figura 6.28 – Resíduos de calibração com a função de verossimilhança generalizada 

versus vazões observadas 

A Figura 6.25 mostra a autocorrelação dos resíduos. Percebe-se que a mesma foi quase 

integralmente removida com o uso da função de verossimilhança generalizada, ainda 

que verifique pequenos valores dessa estatística para o lag 1. A Figura 6.26, por sua 

vez, ilustra a distribuição empírica dos resíduos com relação ao modelo teórico proposto 

para os mesmos. Percebe-se que uma distribuição empírica ainda mais assimétrica que 

aquela observada na bacia do rio Pará é razoavelmente modelada pela distribuição 

assumida para os resíduos. 
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Figura 6.29 – Autocorrelação dos resíduos de calibração 

 
Figura 6.30 – Distribuições empírica (círculos) e teórica (linha contínua) dos resíduos 

de calibração padronizados 

A Tabela 6.13 sumaria os índices de desempenho para o período de validação. É 

possível observar que o ajuste é ligeiramente inferior nessa situação. Ainda assim, o 

modelo Rio Grande foi capaz de explicar em torno de 75% da variância natural das 

vazões no período avaliado. Além disso, a coerência temporal das vazões, indicada pelo 

coeficiente de Pearson, é razoavelmente respeitada, ainda que se observe na Figura 6.27 
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um lag nos picos das vazões simuladas em relação àquelas observadas. Por fim, 

percebe-se uma tendência de superestimação dos picos de maior magnitude. 

Tabela 6.13 – Índices de desempenho para o período de validação 

Índice de 
desempenho
Nash 0,750
RMSE 40,489
RV 1,238
Pearson 0,886

Valor

 

 
Figura 6.31 – Comparação entre os hidrogramas simulado e observado para o 

período de validação 

6.7 Construção das curvas de quantis de enchentes 

A Tabela 6.14 apresenta um resumo das estimativas de quantis para tempos de retorno 

diversos compreendidos entre 2 e 10.000 anos. A Figura 5.30, por sua vez, ilustra a 

comparação entre as enchentes simuladas e observadas para os referidos tempos de 

retorno. Os valores observados são representados por círculos. A probabilidade empírica 

de excedência foi calculada com auxílio da posição de plotagem de Cunnane. 
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Tabela 6.14 – Estimativa de quantis de enchentes para diversos tempos de retorno 
Tempo de Vazão 95%

retorno (anos) (m
3
/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 17445,8 (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 análise da Figura 6.28 evidencia que, também nessa aplicação, há pouca aderência 

entre as cheias simuladas e observadas para quantis associados a tempos de retorno 

compreendidos entre 10 e 50 anos. Contudo, nesse caso, as enchentes observadas estão 

contidas nos limites do intervalo de credibilidade de 95%. Além disso, percebe-se que a 

curva de quantis obtida com o método proposto fornece estimativas bastante próximas 

àquelas oriundas de dados não sistemáticos, o que mostra a adequação do mesmo na 

simulação de enchentes com magnitudes extremamente elevadas, ainda que a síntese 

hidrológica do modelo Rio Grande forneça resultados inconsistentes em algumas faixas 

de probabilidade de superação. 

Na Figura 6.29 constam as curvas de quantis de enchentes obtidas por diversos métodos 

de simulação, os quais compreendem: 

• O estudo de USBR (2002), o qual envolveu o ajuste da distribuição Log-Pearson III 

(LPIII) com assimetria positiva (e, portanto, ilimitada) aos dados sistemáticos e não 

sistemáticos da estação de Fair Oaks. O procedimento é baseado no paradigma 

Bayesiano e contemplou a inclusão de incertezas relacionadas aos erros de medição 

de vazões no período de observação sistemática, erros na estimação das paleocheias e 

sua data de ocorrência, e erros relacionado ao vetor de parâmetros do modelo 

distributivo; 
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• Análise de frequência convencional (AFC), empregando-se a distribuição GEV, com 

parâmetros estimados sob o paradigma Bayesiano (Fernandes, 2009) e função de 

verossimilhança construída de maneira análoga àquela empregada nos modelos 

superiormente limitados pelo referido autor; e 

• Análise de frequência Bayesiana (AFB), empregando-se a distribuição LN4 e a 

estimativa local de EMP como estimador do limite superior (FERNANDES et al., 

2010). 

 
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 hipóteses inerentes à construção desses modelos são distintas, 

os mesmos não são diretamente comparáveis. Contudo, comentários gerais podem ser 

feitos acerca das curvas de quantis obtidas. Em primeiro lugar, pode-se observar que os 

modelos GEV e LPIII subestimam de maneira consistente os quantis de vazão com 

menor tempo de retorno. No entanto, o modelo LPIII fornece um ajuste razoável às 

paleocheias, em especial aquelas com menor probabilidade de superação. O modelo 

GEV, por outro lado, perde aderência para quantis associados a tempo de retorno 

superiores a aproximadamente 300 anos, verificando-se forte tendência de 

superestimação dos mesmos.  

O modelo proposto nesta tese, por sua vez, apresentou resultados muito similares 

àqueles obtidos por Fernandes et al. (2010) com o modelo LN4. De fato, os quantis 
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estimados com esses dois métodos são equivalentes para tempos de retorno de até 500 

anos, e a partir desse ponto verifica-se que os quantis provenientes da estimação indireta 

são ligeiramente inferiores aos da análise de frequência Bayesiana. Contudo, o modelo 

proposto por Fernandes et al. (2010) faz uso de informações não-sistemáticas na 

construção da função de verossimilhança, o que agrega à inferência maior conhecimento 

acerca da cauda superior das enchentes. Esse fato evidencia a qualidade do método 

proposto, uma vez que o mesmo emprega somente uma amostra reduzida de dados 

sistemáticos de vazões e ainda assim se mostrou apto a reproduzir cheias com reduzida 

probabilidade de superação. 

Outro aspecto a ser mencionado com relação aos modelos avaliados diz respeito à 

amplitude dos intervalos de credibilidade. De fato, como ilustra a Figura 6.30 (a) e (b), 

os intervalos de credibilidade estimados com o método proposto são significativamente 

mais curtos que aqueles associados aos modelos LPIII e GEV. Em adição, a amplitude 

do intervalo de credibilidade é também menor que a do modelo LN4 (Figura 6.30 (c)), 

ainda que em menor proporção quando comparada aos modelos ilimitados. Tal situação, 

contudo, pode decorrer da variabilidade pouco expressiva das chuvas geradas e dos 

conjuntos de parâmetros inferidos da distribuição a posteriori, e, assim, não constituir 

necessariamente uma vantagem do método proposto frente à análise de frequência 

Bayesiana empregada por Fernandes et al. (2010). 

Essa análise obviamente não fornece argumentos definitivos para a escolha de qualquer 

um desses modelos. Contudo, em função da estrutura lógica de análise imposta ao 

modelo proposto e ao modelo limitado de Fernandes et al. (2010), do bom ajuste 

verificado em todas as faixas de tempo de retorno e também dos intervalos de 

credibilidade de menor amplitude, é razoável supor que os mesmos têm melhor 

capacidade preditiva, fornecendo assim estimativas mais confiáveis de quantis de cheias 

extremas. 
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Figura 6.33 – Comparação das curvas de quantis de enchentes obtidas com 

diferentes métodos 

A aplicação do método à bacia do rio American mostrou sua efetividade na simulação 

de cheias com probabilidades de superação muito reduzidas. Esse fato torna o mesmo 

especialmente interessante quando não se dispõe de dados não-sistemáticos de vazão, os 

quais constituem uma importante fonte de informação com relação à cauda superior das 

enchentes.  
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Figura 6.34 – Comparação dos intervalos de credibilidade dos métodos de estimação 

de cheias 
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7 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

O presente trabalho teve como objetivo o estabelecimento de um método para estimação 

indireta de quantis de enchentes extremas a partir de um modelo de simulação 

hidrológica. Para tanto, fez-se uso de uma estrutura metodológica fundamentada no 

paradigma Bayesiano, a qual envolveu a construção de um novo modelo de geração 

estocástica de precipitação diária e a definição de um método de calibração de 

parâmetros de um modelo chuva-vazão apto a caracterizar o comportamento dos 

resíduos da simulação. Tal estrutura de análise oferece uma abordagem coerente para 

acomodar as incertezas relacionadas a essas duas etapas, o que influencia diretamente as 

estimativas dos quantis de cheias. 

O gerador estocástico proposto se baseia em uma estrutura mista de simulação, a qual 

confere distinções ao tratamento dos mecanismos físicos de formação de precipitação. 

Nesse contexto, chuvas de alturas moderadas são simuladas em uma perspectiva não 

paramétrica, por meio de um modelo de reamostragem. Por sua vez, as chuvas 

extremas, às quais se faz necessária a extrapolação a quantis com valores bastante 

superiores ao máximo observado, são simuladas por modelos probabilísticos 

superiormente limitados, com base na hipótese de que a síntese física dos processos de 

formação de tormentas em condições extremas impõe um limite superior finito a essa 

variável. 

Ainda que a existência de um limite superior para precipitações e vazões constitua uma 

questão controversa, há fortes evidências de que as referidas variáveis são limitadas 

superiormente, e, sendo assim, as mesmas devem ser modeladas sob tal perspectiva. 

Contudo, o mero expediente de se fixar um valor prático para o limite superior, tal como 

a estimativa da Precipitação Máxima Provável (PMP), tem se mostrado inadequado, 

uma vez que a quantificação da variabilidade espaço-temporal das variáveis que dão 

origem a essa grandeza é, em geral, insuficiente para se prescrever um valor inequívoco 

à mesma. Dessa forma, é mais coerente tratar a PMP como uma variável aleatória, a 

qual deve ser descrita por uma distribuição de probabilidades.  

No método desenvolvido nesta tese, estabeleceu-se uma abordagem probabilística que 

permitiu a incorporação da PMP à estrutura do gerador estocástico. Tal inclusão se deu 

mediante a especificação de uma distribuição a priori para o limite superior, na qual a 
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PMP constitui um estimador para a precipitação máxima, e sua estimativa é associada a 

uma probabilidade de superação que certamente influenciará a estimativa do referido 

limite. Essa construção permite ao especialista introduzir seu conhecimento acerca da 

PMP local, ou, em outras palavras, avaliar o quão acurada é a estimativa de PMP na 

bacia de interesse e o quão próxima a mesma está do limite superior das precipitações. 

Também no contexto de calibração dos parâmetros do modelo Rio Grande, o paradigma 

Bayesiano constituiu uma ferramenta de análise coerente para o tratamento das 

incertezas. Com efeito, o comportamento do conjunto de parâmetros em face da 

influência dos dados pôde ser sumariado por meio da forma e variância das 

distribuições marginais a posteriori dos mesmos. Ademais, o uso da abordagem 

estatística formal na especificação da função de verossimilhança permite que as 

hipóteses assumidas a priori quando da calibração sejam validadas a posteriori, 

indicando a adequação do modelo probabilístico teórico aos resíduos de calibração. 

Nesse contexto, a função de verossimilhança generalizada se mostrou uma alternativa 

bastante conveniente, uma vez que a mesma é apta a acomodar a não normalidade, a 

autocorrelação e a heterocedastidade dos erros de simulação, o que se reflete em 

estimativas mais consistentes dos valores do vetor paramétrico em comparação a 

métodos tradicionais de calibração, tais como a regressão de mínimos quadrados. 

O método foi aplicado a duas bacias hidrográficas, a saber, a bacia do rio Pará, em 

Minas Gerais, e a bacia do rio American, na Califórnia, Estados Unidos. A etapa de 

geração estocástica foi abordada segundo duas perspectivas distintas: na primeira delas 

foi eliciada uma distribuição a priori informativa, baseada na variabilidade regional de 

estimativas de PMP diária, para o limite superior de dois modelos distributivos, a saber, 

a distribuição Lognormal de 4 parâmetros (LN4) e a distribuição de valores extremos do 

tipo IV (EV4). Na segunda, foi considerada uma distribuição a priori não informativa 

para o referido parâmetro. Já na etapa de construção de curvas de quantis de cheias 

somente se empregou aquele modelo distributivo limitado com melhor aderência aos 

dados de precipitação. 

Em face das aplicações realizadas, as principais conclusões acerca da metodologia 

proposta nesta tese podem ser sintetizadas da seguinte forma: 
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• A abordagem Bayesiana permite uma avaliação mais profunda e fisicamente 

fundamentada das incertezas relacionadas à estimação paramétrica e à predição de 

valores futuros de precipitação, tendo-se em vista que a mesma incorpora à análise 

informações distintas daquelas provenientes da amostra, tais como a estimativa de 

PMP; 

• A PMP, sobretudo em caráter regional, fornece informações essenciais para a 

eliciação de uma distribuição a priori informativa para o limite superior das 

precipitações diárias. Ademais, o método prescrito para a referida eliciação é 

dotado de flexibilidade suficiente para acomodar a subjetividade inerente ao 

conhecimento do especialista acerca dessa variável; 

• Pelo menos nas aplicações aqui discutidas, o modelo limitado LN4 mostrou melhor 

aderência aos dados de precipitação diárias máximas anuais quando comparado ao 

ajuste oriundo de modelos ilimitados. Em adição, quando da extrapolação a quantis 

mais raros, o modelo limitado se inseriu em posição intermediária dentre aqueles 

dotados de cauda superior exponencial, que subestimam os eventos extremos, e 

aqueles com cauda superior pesada, que, por sua vez, superestimam tais eventos. 

Esse comportamento é mais coerente com aquele estabelecido na literatura para a 

modelagem de precipitações extremas em base diária; 

• O modelo EV4, por outro lado, se mostrou inapto a modelar as precipitações diárias 

máximas anuais nas duas bacias avaliadas, com forte tendência de superestimação 

mesmo para quantis com maior probabilidade de superação; 

• O modelo de geração estocástica proposto se mostrou adequado à reprodução de 

estatísticas diárias, com destaque aos coeficientes de assimetria, os quais não são 

propriamente simulados na maioria dos modelos discutidos na literatura. Ademais, 

a estrutura mista em que se baseia o gerador permitiu a reprodução acurada das 

variâncias em escala mensal, o que constitui uma grande vantagem do modelo 

proposto em relação às alternativas estritamente paramétricas; 

• O paradigma Bayesiano é mais coerente que o frequentista no contexto de 

calibração de parâmetros de modelos de simulação hidrológica. De fato, em lugar 

de estimativas supostamente “ótimas”, ainda que frequentemente enviesadas, 
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atribuídas aos parâmetros do modelo chuva-vazão pela abordagem frequentista, o 

equivalente Bayesiano fornece descrições probabilísticas completas dos mesmos 

após a calibração. Esse fato é de grande interesse no contexto de simulação em 

função da maior variabilidade de realizações possíveis da distribuição conjunta a 

posteriori, o que, em última análise, oferece uma caracterização mais precisa da 

variabilidade de respostas hidrológicas da bacia; 

• A função de verossimilhança generalizada reproduz de maneira acurada o 

comportamento dos resíduos de calibração; 

• As curvas de quantis de enchentes obtidas com o método proposto apresentam 

pouca aderência aos dados sistemáticos para cheias de ocorrência mais frequente. 

Contudo, os quantis de cheias mais extremas, tais como aqueles associados a 

paleocheias, são propriamente simulados; 

• As curvas de quantis estimadas nas duas aplicações são bastante próximas àquelas 

oriundas da análise de frequência Bayesiana proposta por Fernandes (2009) e 

Fernandes et al. (2010), possivelmente em função da fundamentação física imposta 

à construção desses dois modelos.  

As conclusões apresentadas permitem afirmar que, de maneira geral, os objetivos da 

presente pesquisa foram alcançados. Contudo, alguns aspectos metodológicos podem 

ser melhorados e pontos não explorados nas aplicações podem ser abordados em 

desenvolvimentos futuros. As principais recomendações nesse sentido são: 

• Avaliar uma gama mais extensa de modelos distributivos dotados de limite 

superior na geração estocástica de precipitação diária, tanto em termos de 

capacidade descritiva quanto preditiva; 

• Estabelecer procedimentos alternativos para eliciação da distribuição a priori do 

limite superior, de maneira a se avaliar sua influência nas estimativas a posteriori 

do referido parâmetro; 

• Buscar ferramentas adequadas, em um contexto Bayesiano, para selecionar entre 

os modelos testados aquele que modela mais acuradamente as precipitações de 

maior magnitude; 
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• Incorporar de maneira explícita ao método de calibração as incertezas oriundas 

dos inputs do modelo hidrológico, em especial aquelas que refletem os erros de 

medição pluviométrica. Nesse contexto, pode ser de grande interesse estabelecer 

uma distribuição a priori informativa para esses erros, a qual restrinja de maneira 

efetiva a influência de grandes variações assumidas para essa variável na 

inferência do vetor paramétrico; 

• Avaliar de maneira mais profunda o efeito de erros estruturais e da correlação dos 

parâmetros do modelo hidrológico na forma dos hidrogramas simulados, em 

especial no que se refere às vazões de pico. Tal expediente pode incorrer em 

estimativas mais confiáveis das enchentes mais raras. 
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