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RESUMO

A determinag¢@o da probabilidade de que uma certa vazdo seja igualada ou excedida em um ao
qualquer, objeto da andlise de freqiiéncia de cheias, constitui um problema corrente na
engenharia. No entanto, essa vazio de interesse estd freqlientemente associada a um periodo
de retorno substancialmente mais longo que o dos registros fluviométricos regulares. A
andlise de freqiiéncia tradicional de vazdes de enchentes, baseada exclusivamente nas
amostras usualmente curtas de dados sistemadticos, pode conduzir a estimativas pouco realistas
da probabilidade de excedéncia de eventos extremos. Para reduzir as incertezas envolvidas e
aumentar o nivel de confianca nas estimativas dos parametros e quantis, deve-se utilizar toda
a informac@o disponivel. Além dos dados sistematicos, informacdes sobre cheias histdricas e
paleohidrolégicas (paleovazdes) podem ser encontradas e incorporadas a andlise de
freqiiéncia. Essas informacdes permitem aumentar substancialmente o tamanho da amostra,
reduzindo o grau de extrapolagdo e tornando menos incertas as inferéncias feitas no dominio
das cheias extremas. A teoria bayesiana também constitui uma ferramenta estatistica
importante para a andlise de freqiiéncia de cheias. Na abordagem bayesiana, os pardmetros do
modelo probabilistico sdo tratados como varidveis aleatdrias, modeladas por uma distribuicao
de probabilidades a priori, formulada, por exemplo, a luz de algum conhecimento subjetivo
acumulado por especialistas ou de informacdes provenientes de anélise regional. Utilizando o
teorema de Bayes, essa distribuicdo a priori, que pode ser informativa ou ndo, é entdo
“atualizada” pelos dados fluviométricos locais, resultando na distribuicio a posteriori. Assim,
usando a distribuicdo a posteriori dos parametros e a distribuicdo de probabilidades das
cheias, condicionada aos pardmetros, € possivel determinar uma distribui¢do de
probabilidades marginal para as cheias, independente das estimativas dos pardmetros. Essa
dissertacdo busca avaliar o ganho, em termos de reducio de incertezas, do uso da abordagem
bayesiana e das cheias histéricas na anélise de freqiiéncia de vazdes maximas anuais. Para
isso, um estudo de caso € apresentado, o qual consiste na realizacdo da andlise de freqii€ncia
de vazdes maximas anuais no rio Sdo Francisco em Sao Francisco, utilizando: (1) os registros
sistematicos de vazdo do referido posto fluviométrico, (2) as informacdes sobre cheias
histdricas coletadas na bacia hidrografica do Sao Francisco, e (3) a teoria bayesiana, com uma
distribuicdo a priori informativa (tanto do ponto de vista da prescricdo do modelo distributivo

como das estimativas de seus pardmetros) ou ndo informativa.
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ABSTRACT

The estimation of the exceedance probability of a rare flood is a current problem in
engineering. However, rare floods are associated to high return periods which are much longer
than the time span covered by systematic streamflow records. The conventional flood
frequency analysis, which is based on the usually short systematic streamflow data samples,
may yield unrealistic estimates of the risks associated with extreme events. In order to reduce
the uncertainties and to produce more reliable parameter and quantile estimates, every piece of
available information should be used. Beyond systematic streamflow data, information on
historical floods and paleofloods may be found and incorporated into the flood frequency
analysis. Such pieces of information may augment the sample size, thus reducing the range of
extrapolation and yielding more reliable inferences in the domain of extreme floods. Bayesian
theory is also an important statistical tool for flood frequency analysis. According to the
Bayesian approach, the distribution parameters are treated as random variables, being modeled
by a prior probability distribution, which may be formulated on the basis, for instance, of a
subjective prior knowledge, as provided by a specialized professional, or additional
information from regional analysis. By using Bayes’ theorem, this prior distribution, which
may be informative or not, is then updated by the local streamflow data, thus producing the
posterior distribution of the parameters. Hence, by using this posterior distribution along with
the flood probability distribution, conditioned to the parameters, it is possible to find a
marginal probability function to floods, independently of parameter estimates. The present
MSc thesis aims to evaluate the gain, in terms of uncertainty reduction, from using the
Bayesian approach, along with information on historical floods, into the frequency analysis of
annual flood maxima. In order to perform it, a case study for the Sdo Francisco river basin, at
the location of Sao Francisco, is presented according to the following scenarios: (1) only the
systematic flood records are used; (2) information on historical floods are incorporated; and (3)
Bayesian theory is employed, with and without an informative prior distribution on parameters

and on the probabilistic model.
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1 INTRODUCAO

A presente dissertacdo de mestrado foi desenvolvida no ambito do Programa de Pos-
graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), o qual é conduzido conjuntamente pelo Departamento de Engenharia

Sanitaria (DESA) e pelo Departamento de Engenharia Hidraulica e Recursos Hidricos (EHR).

1.1 Contextualizacao

Desde os primdrdios da histéria, é possivel constatar a preferéncia natural da espécie humana
pela ocupacdo das dreas situadas as margens de cursos d’dgua. De fato, essas areas favorecem
0 avan¢o econdmico e social das comunidades, oferecendo nao s6 as condigdes propicias para
o desenvolvimento de atividades agricolas, industriais e turisticas, mas também contribuindo
com o bem estar social, por meio do fornecimento de dgua e alimentos. No entanto, as
comunidades ribeirinhas podem, algumas vezes, pagar um alto preco por esses beneficios,
uma vez que, ao ocuparem indiscriminadamente as planicies fluviais, estdo sujeitas aos riscos
de inundacdo. As enchentes mais severas podem causar verdadeiras catdstrofes naturais, com
graves prejuizos econdmicos (danos materiais, destrui¢do da infra-estrutura local e
perturbacdo das atividades econdmicas) e sociais (problemas de saide ptblica e perda de
vidas humanas). Um exemplo é a grande enchente ocorrida em 1979 na bacia do rio Séo
Francisco. Esse rio, um dos mais importantes do Brasil, experimentou naquele ano uma cheia
de grandes proporg¢des, levando destruicdo a diversas cidades (veja, por exemplo, as Figuras

1.1,1.2,1.3e 1.4).

——

FIGURA 1.1: Cidade de Bom Jesus da Lapa (BA) inundada pela enchente de 1979.
Fonte: CPRM, 1979.
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FIGURA 1.2: Cidade de Malhada (BA) inundada pela enchente de 1979.

Fonte: CPRM, 1979.

FIGURA 1.3: Cidade de Januaria (MG) inundada pela enchente de 1979.
Fonte: CPRM, 1979.

FIGURA 1.4: Cidade de Sao Francisco (MG) inundada pela enchente de 1979.
Fonte: CPRM, 1979.
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Vale salientar que o conceito de risco de inundagio estd associado a dois fatores distintos: a
aleatoriedade do fendmeno natural, que estd ligada as caracteristicas hidrologicas e
hidrometeoroldgicas da bacia, e a vulnerabilidade a que se expde uma certa comunidade, que
depende das estratégias de uso e ocupacdo do solo. Sendo assim, o risco de inundagédo se
refere, simultaneamente, a ocorréncia de uma vazio de enchente, que constitui um processo
estocdstico, e a presenca de danos econdmicos e sociais causados pelo evento. A Figura 1.5

ilustra o conceito de risco de inundacio.

VULNERABILIDADE

Uso e ocupagao
do solo

FIGURA 1.5: llustracio do conceito de risco de inundacao.
Fonte: adaptado de NAULET, 2002.

Nesse contexto, a determinacdo da magnitude e da freqii€ncia de ocorréncia de vazdes de
enchentes constitui uma das mais importantes e complexas aplicacdes da teoria de
probabilidades e da estatistica matemadtica na hidrologia: a chamada andlise de fregiiéncia.
Essa aplicacdo fornece subsidios ndo s6 para a ado¢do de medidas que visam a reducdo dos
riscos de inundagdo, dentre as quais cita-se a construgcdo de reservatdrios, o erguimento de
diques de protecdo e o ordenamento do uso e ocupacgdo das planicies fluviais, mas também
para o projeto e a operagdo de estruturas hidraulicas destinadas ao aproveitamento de recursos

hidricos.

Em suma, a andlise de freqiiéncia busca extrair inferéncias quanto a probabilidade com que
uma varidvel aleatéria ird igualar ou exceder um determinado quantil de interesse, a partir de
um conjunto de observacdes daquela varidvel. No entanto, os métodos convencionais de

andlise de freqiiéncia de vazdes de enchentes, baseados no ajuste de uma distribui¢do de
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probabilidades a série de dados observados e na extrapolacdo de sua cauda superior para
estimar a probabilidade de excedéncia de eventos extremos, estdo sujeitos a um elevado grau
de incertezas. Segundo Benjamim e Cornell (1970), as incertezas envolvidas na estimagéo da
probabilidade de excedéncia de vazdes extremas, as quais interferem no processo de decisdo,

podem ser divididas em trés categorias:

1) incerteza natural, em virtude da aleatoriedade presente no fendmeno hidrolégico em

estudo, caracterizado por um processo estocastico;

2) incerteza estatistica, associada a estimacdo dos pardmetros da distribuicio de
probabilidades adotada para modelar o processo estocdstico, utilizando amostras de

pequeno tamanho e sujeitas a erros de medicao ou de extrapolacdo da curva-chave;

3) incerteza do modelo, devido a inexisténcia de leis dedutivas para selecdo da distribuicio
de probabilidades a ser empregada, especialmente levando-se em conta que alguns
modelos distributivos, cuja qualidade do ajuste aos eventos ordindrios ndo apresenta
variagdo significativa, podem exibir comportamentos bastante distintos em suas caudas

superiores.

Para obter estimativas mais confidveis, deve-se tentar minimizar os efeitos das incertezas

mencionadas, utilizando, racionalmente, todo tipo de informacao que estiver disponivel.

Especialmente no caso da andlise de freqii€éncia de vazdes de enchentes, as séries de dados
sistemdticos sdo usualmente muito curtas, dificultando a obtencdo de estimativas confidveis
da probabilidade de excedéncia de vazdes extremas. Assim, a utilizacdo de séries de vazdes
maximas anuais, constituidas apenas pelas observagdes fluviométricas regulares, submetidas a
andlise local de freqiiéncia, pode deixar de considerar alguma informag¢do adicional valiosa.
Felizmente, estas séries ndo sdo a unica fonte de informacdo disponivel. Um aumento do
tamanho da amostra pode ser obtido por meio da utilizagao de séries de durago parcial (peaks
over threshold), da andlise conjunta dos dados fluviométricos de diferentes estacdes de
medi¢do, empregando técnicas de regionalizacdo hidroldgica, ou ainda da incorporacdo de
informagdes historicas e/ou paleohidroldgicas sobre cheias (dados ndo sistemadticos). Essa
ultima alternativa serd analisada na presente dissertagcdo, especialmente no que se refere ao
uso das cheias histéricas. Um ponto delicado quanto a utilizagdo dos dados nao sistematicos
de cheias € o problema da estacionariedade dos fendomenos naturais ao longo do tempo. A

esse respeito, Duband (1994) apresenta uma opinido controversa ao afirmar que, embora uma
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eventual mudanga climética seja tdo mais evidente quanto mais longa for a série disponivel,
seu impacto é maior em parametros meteoroldgicos, tais como temperatura e pressio
atmosférica. Ainda segundo o referido autor, ao nivel das principais variaveis hidroldgicas,
chuva e vazdo, resultantes da interacdo de inimeros processos, essas variagcdes podem ser
imperceptiveis. Essa opinido estd longe de representar um consenso no meio técnico e
cientifico; certas correntes defendem a posicdo de que as varidveis chuva e vazio também

sejam claramente influenciadas por possiveis mudangas climdticas.

Outra ferramenta importante € a teoria bayesiana, que, ao tratar explicitamente os pardmetros
do modelo distributivo como varidveis aleatérias, modeladas por uma certa distribuicdo,
permite obter, para as vazdes de enchentes, uma distribuicdo marginal de probabilidades. Essa
distribuicdo leva em conta todos os valores possiveis dos pardmetros, minimizando as
incertezas estatisticas envolvidas. O uso da abordagem bayesiana na andlise de freqiiéncia de

vazOes maximas anuais também serd discutido nessa dissertagao.

Finalmente, um estudo de caso € realizado, com o intuito de aplicar a uma bacia hidrografica
brasileira os conhecimentos referentes a incorporacido dos dados ndo sistematicos e ao uso da

abordagem bayesiana na andlise de freqiiéncia de vazdes méximas anuais.

1.2 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 1, é feita uma contextualizacdo do problema associado a ocorréncia de grandes
cheias, apresentando seus impactos, bem como algumas alternativas para o tratamento da
questdo de forma mais precisa. No Capitulo 2, sdo apresentados os objetivos da pesquisa. O
Capitulo 3 constitui uma revisdo sobre os procedimentos de andlise de freqiiéncia de vazdes
mdaximas anuais, enfocando, especialmente, o uso de informagdes ndo sistemdticas sobre
cheias. O Capitulo 4 trata do emprego da abordagem bayesiana na andlise de freqii€ncia de
vazdes maximas anuais. No Capitulo 5, um estudo de caso é desenvolvido, aplicando-se a
bacia do rio Sdo Francisco os conhecimentos apresentados nos capitulos anteriores. O

Capitulo 6 refere-se as conclusdes e recomendag¢des do presente trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo geral dessa pesquisa € avaliar o ganho, em termos de reducdo de incertezas, do
emprego da abordagem bayesiana e da incorporagdo de cheias histéricas na andlise de

freqiiéncia local de vazdes maximas anuais.

O emprego da abordagem bayesiana visa prover uma distribuicdo marginal de probabilidades,
supostamente livre das incertezas envolvidas na estima¢do dos pardmetros. Nesse contexto,
pode-se utilizar ou ndo alguma informacéo qualificada a priori, relativa ndo s6 a prescri¢do do
modelo distributivo como também as estimativas de seus parimetros. J4 o uso de cheias
histéricas, em conjunto com as observacdes fluviométricas regulares, busca estender o
tamanho da amostra, possibilitando a obtencdo de estimativas paramétricas mais confidveis e

reduzindo o grau de extrapolacdo da cauda superior da distribui¢do de probabilidades.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos dessa pesquisa sao:

® buscar, interpretar e processar informacdes sobre cheias histéricas, de forma a poder

utilizd-las na andlise de freqii€ncia de vazdes de enchentes;

e formular uma distribui¢do de probabilidades capaz de expressar o que se conhece a priori
sobre os parametros do modelo, utilizando algum conhecimento subjetivo acumulado por

especialistas ou informagdes provenientes de andlise regional;

e realizar um estudo de caso, utilizando os dados sistematicos, as cheias histdricas e a teoria

bayesiana na andlise de freqiiéncia local de vazdes mdximas anuais;

e avaliar o impacto do uso da abordagem bayesiana e das cheias histéricas na determinacéo

do risco associado a eventos extremos.
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3 ANALISE DE FREQUENCIA DE VAZOES MAXIMAS ANUAIS

3.1 Introducéao

O objetivo da andlise de freqiiéncia de vazdes de enchentes € inferir a probabilidade de que
eventos de determinada magnitude sejam igualados ou excedidos em um intervalo de tempo
futuro, a partir da andlise de uma série temporal da varidvel hidrolégica em questio. As séries
temporais reinem as observacdes ou medicdes da referida varidvel hidroldgica, organizadas
seqiiencialmente de acordo com sua ocorréncia no tempo, registrando, dessa forma, a
variabilidade do fendmeno natural de interesse. No caso especifico de eventos hidrolégicos
extremos, tais como vazdes mdximas, as séries temporais empregadas na andlise de
freqii€ncia podem ser anuais, quando sdo constituidas pelos maximos registrados em cada ano
hidrolégico em uma determinada estacido fluviométrica, ou de duracdo parcial (peaks over
threshold), quando sdo constituidas por todos os registros de magnitude superior a um
determinado limiar de referéncia, independentemente do nimero de eventos selecionados por
ano hidrolégico. Nessa dissertacio, serdo abordados apenas os conceitos relativos a andlise de
freqii€ncia de vazdes méaximas utilizando séries de duracdo anual. Maiores detalhes referentes
ao uso das séries de duracdo parcial podem ser encontrados em Todorovic e Zelenhasic

(1970) e Bradley e Potter (1992).

No contexto da andlise de freqii€ncia, as séries temporais constituem um sub-conjunto com
um ndmero limitado de observagdes (amostra), extraido do conjunto de todas as realiza¢des
possiveis de uma varidvel hidrolégica (populagdo). Pressupde-se que uma dada amostra tenha
sido sorteada aleatoriamente, dentre um nimero infinito de outras amostras que também
poderiam, com igual chance, ser extraidas da populag@o. Além disso, os dados hidrolégicos
que compdem as séries temporais devem satisfazer as seguintes condicdes: (1) independéncia,
que significa a inexisténcia de correlagdo entre os elementos da série; (2) estacionariedade,
que se refere ao fato dos dados serem identicamente distribuidos, ou seja, terem sido extraidos
de uma mesma populacdo; e (3) representatividade, isto é, capacidade de representar

adequadamente a variabilidade inerente ao fendmeno natural de interesse.

Uma vez que se disponha de uma amostra com as caracteristicas descritas anteriormente, ela
podera ser utilizada na andlise de freqiiéncia para extrair conclusdes sobre o comportamento

populacional da varidvel hidrolgica em questdo. Na abordagem estatistica cldssica, uma
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funcdo paramétrica de probabilidades é previamente selecionada para representar a
distribuicdo da populacdo; os parametros do modelo s@o, entdo, estimados a partir da
informag@o disponivel, sumariada pela amostra. Esse procedimento caracteriza os chamados
métodos paramétricos de andlise de freqiiéncia. Estimados os pardmetros, tem-se, portanto,
uma distribui¢do de probabilidades particularizada para uma situagcdo, que pode, agora, ser

usada para inferir sobre probabilidades de cendrios ndo observados.

Em adicdo aos métodos paramétricos da abordagem estatistica cldssica, outras técnicas podem
ser empregadas na andlise de freqiiéncia, tais como os métodos ndo paramétricos e os métodos
bayesianos. Os métodos ndo paramétricos consistem no ajuste grafico de uma fun¢do continua
aos dados da série hidroldgica, os quais, associados as respectivas probabilidades de
excedéncia empiricas, sdo plotados em papéis de probabilidades. Os métodos bayesianos, que
serdo apresentados detalhadamente no Capitulo 4, permitem combinar & amostra de dados
hidroldgicos, informacdes objetivas e/ou subjetivas, avaliadas a priori, para expressar com
menor grau de incerteza o comportamento paramétrico a posteriori. Os procedimentos de
inferéncia bayesiana fornecem ainda ferramentas para a formula¢do de uma distribuicio
marginal de probabilidades para a variavel hidrolégica em andlise, levando-se em conta todos

os valores possiveis dos pardmetros.

Quanto a sua abordagem no espago, a andlise de freqii€ncia pode ser classificada como local
ou regional. Quando sdo utilizados apenas dados pontuais, registrados em uma Unica estacao
de medigdo, tem-se a andlise de freqii€ncia local. Em contrapartida, na andlise de freqii€ncia
regional, sdo usados dados provenientes de vérios postos hidrométricos/hidrometeoroldgicos,
associados a certas similaridades fisiograficas e/ou climdticas de uma drea geografica,
permitindo assim estimar a distribuicdo de freqii€ncia da varidvel hidrolégica em locais com
amostras muito pequenas ou desprovidos de observacdes. No Anexo D, é apresentada uma
sintese da metodologia de andlise de freqii€ncia regional utilizando momentos-L, proposta por

Hosking e Wallis (1997).

3.2 Tipos de informacées disponiveis para a analise de freqliéncia de
vazoes de enchentes

Nesse item, serdo apresentados os diferentes tipos de informagdes que podem ser explorados

ao se realizar uma andlise de freqiiéncia local de vazdes maximas anuais. Conforme citado

anteriormente, as séries de duracio parcial estdo fora do escopo desse trabalho.
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Ouarda et al. (1998) classificou a informagao ndao contemporanea, relativa as cheias, em trés
categorias: (1) evidéncias geoldgicas de cheias pré-historicas (paleohidrologia), (2) evidéncias
botanicas de cheias pré-histdricas, especialmente aquelas encontradas nos troncos das arvores
(dendrohidrologia), e (3) observacgdes registradas em jornais, arquivos e outros documentos.
Baker (1987) propds uma classificacdo diferente, em funcdo da ordem cronoldgica dos
eventos, de forma que o periodo completo de informacdes sobre cheias seja dividido em trés
periodos distintos: pré-histérico, histérico e contemporaneo. Essa classificacdo serd adotada
ao longo da presente dissertacdo, e as principais caracteristicas de cada um dos trés periodos

serdo descritas a seguir.

3.2.1 O periodo pré-histdrico (paleovazoes)

Esse € o periodo de dominio da paleohidrologia, técnica que fornece informacgdes sobre
eventos antigos de cheias, os quais ndo foram diretamente observados por seres humanos. Os
dados paleohidrolégicos sdo obtidos de maneira indireta, por meio de evidéncias fisicas da

ocorréncia das chamadas “paleovazdes”.

As técnicas empregadas para a determinacdo das paleovazdes combinam sedimentologia,
geomorfologia e geobotanica, e se dividem em dois grupos principais: estudos de depdsitos de
sedimentos e estudos botanicos. Os depdsitos de sedimentos sdo locais em que materiais
caracteristicos dos leitos dos cursos d’dgua (areia, silte e/ou pedregulho), que se encontravam
em suspensdo durante a ocorréncia de grandes cheias, sofreram acumulagdo, particularmente
onde as condi¢bes morfoldgicas favoreceram a redug¢do da velocidade do escoamento.
Cavidades rochosas sdo especialmente valiosas devido a preservacdo das camadas de
sedimentos depositados ao longo dos anos. Terragos formados nas planicies de inundagdo
também constituem elementos importantes a serem investigados, permitindo a identificagdo
dos niveis atingidos pelas cheias pré-histdricas. As informacdes botanicas, coletadas ao longo
de um curso d’dgua, resultam da identificacdo e interpretagdo de anomalias nos anéis de
crescimento das drvores e de “cicatrizes” em seus troncos, provocadas pela ocorréncia de

grandes cheias.

Os estudos de depdsitos de sedimentos e os estudos botanicos fornecem indicadores fisicos,
baseados em evidéncias geoldgicas e botanicas, da ocorréncia de cheias antigas. Esses
indicadores, associados a técnicas de datacdo paleoldgica e de modelagem hidraulica,

permitem avaliar a magnitude e a freqiiéncia de cheias ocorridas durante um longo periodo de
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tempo (desde séculos até milénios), possibilitando a construcdo de uma série de paleovazdes,
as quais excederam, ou ndo, diferentes limiares de referéncia (também chamados limites

paleohidrolégicos), em intervalos de tempo especificos.

Segundo Benito et al. (2004), as principais incertezas associadas as paleovazdes sdo: (1) o
nivel d’dgua atingido durante a cheia, uma vez que o nivel dos depdsitos de sedimentos
representa apenas uma estimativa inferior do nivel maximo alcangado pelo pico da cheia, (2)
as incertezas inerentes ao processo de datacdo das evidéncias fisicas, e (3) a continuidade e
completude dos registros de paleovazdes, de forma que o periodo pré-histérico possa ser
adequadamente representado. Outra dificuldade se refere a estacionariedade da populacdo de
cheias pré-histéricas, hipétese dificilmente satisfeita, tendo em vista as variacdes climéticas

que ocorreram em grande escala no planeta, como, por exemplo, as diferentes eras glaciais.

Maiores detalhes a respeito dos conhecimentos da paleohidrologia podem ser encontrados em

Baker (1987) e House et al. (2001).

3.2.2 O periodo histérico

Em locais habitados por um longo periodo de tempo, as informagdes sobre cheias histéricas
podem estar disponiveis, constituindo o conjunto de dados do periodo histérico. Essas
informagdes se referem a eventos de cheias diretamente observados por seres humanos, que
ocorreram e foram documentados antes do periodo relativamente curto de observacdes

fluviométricas regulares.

A coleta de informacdes sobre cheias histdricas requer um trabalho meticuloso, que envolve a
consulta a diversos volumes manuscritos, jornais e outros periddicos antigos, didrios de
viagens, 6rgdos administrativos locais, arquivos histdricos e, até mesmo, relatos pessoais. E
possivel, inclusive, que técnicas auxiliares sejam necessdrias, por exemplo, para a conversao

de unidades de medida e para a correta interpretacdo de estilos de escrita.

Conforme descrito por Glaser (1996), a recuperacdo de informagdes sobre cheias historicas
pode se deparar com algumas dificuldades. Primeiramente, ha o grande volume e variedade de
documentos em que as informa¢des podem, esporadicamente ou sistematicamente, terem sido
registradas. Além disso, essas informagdes nem sempre descrevem diretamente um fendmeno

particular, mas, ao invés disso, expdem os seus efeitos ou impactos. Finalmente, nem todas as
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informagdes refletem a realidade, uma vez que copias sucessivas, reinterpretacoes, tradugdes
e resumos podem distorcer o contetido do texto original. Assim, para assegurar a qualidade da

informacao, a coleta de dados deve, sempre que possivel, se basear no documento primadrio.

Em geral, as informagdes histéricas podem ir desde descri¢des dos danos causados pela cheia,
até a data de ocorréncia do evento, ou a tdltima vez que uma cheia daquela magnitude ocorreu,
ou, ainda, referéncias ao nivel atingido durante a passagem do pico da cheia, o que pode ser
confirmado por meio de investigacdes locais, buscando a presenca de marcas em constru¢des
antigas (pontes, casas, igrejas, portdes, muros, dentre outras). Essas informagdes, associadas a
modelagem hidrdulica, permitem avaliar a magnitude e a freqiiéncia de cheias ocorridas
durante o periodo histérico (em geral, alguns séculos), possibilitando a constru¢do de uma
série de cheias histdricas, as quais, na maioria dos casos, sdo documentadas especialmente por
terem excedido certos limiares de referéncia (também chamados limites de percep¢do) em

intervalos de tempo especificos.

Assim como as paleovazdes, as cheias histdricas estdo sujeitas as incertezas referentes a
continuidade e a completude dos registros, bem como a estacionariedade da populacdo de
cheias histéricas, afetada pelas possiveis variagdes climdticas e por agdes antrdpicas, como

urbanizagdo, desmatamentos e intervencodes na calha fluvial.

Maiores detalhes a respeito da utilizagdo de cheias histéricas na andlise de freqiiéncia podem

ser encontrados em Sutcliffe (1987) e Bayliss e Reed (2001).

3.2.3 O periodo contemporineo

As informagdes do periodo contemporidneo correspondem as observacdes fluviométricas
regulares, provenientes das estacdes de medicdo. Essas observagdes sdo geralmente expressas
em termos de elevacdes do nivel d’dgua, as quais s@o convertidas em vazdes por meio das
respectivas curvas-chave. Os dados do periodo contemporaneo estdo sujeitos a erros de
medic¢do, que se devem principalmente a leitura, a transcri¢do ou ao processamento incorretos.
Por isso, antes de serem utilizados na andlise de freqiiéncia, eles devem ser verificados com o
intuito de identificar e eliminar erros, tendéncias, heterogeneidades e dependéncia serial, que
podem estar presentes na amostra. Uma descri¢do dos principais testes € procedimentos a
serem realizados durante a etapa de verificacdo dos dados contemporaneos € apresentada por

Candido (2003) e Naghettini e Pinto (no prelo).
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A Figura 3.1 mostra os diferentes tipos de informacdes relativas as cheias, de acordo com a

classificagd@o cronoldgica dos eventos descrita anteriormente.

Incertezas
i
} Limite
| palechidroldgico
o T

v } T Limite de

E [ percepcio

o

T

&

>

1 ano
T i
! FF
t (anos)
) Dados ndo sistematicos ¥ Dados sistematicos N
PERIODO PRE-HISTORICO HISTORICO CONTEMPORANEO
Técnica de . . Observagdes ocasionais ~ -
coleta de Paleohldrol_ogla documentadas ou relatadas Estagbes de mgdlgao
dados (paleovazoes) (cheias historicas) (cotas e vazoes)
Tipos de Amostras censuradas, com eventos de intensidade Amostras nao
dados conhecida ou nao censuradas
Relativas a data e . L .

Incertezas 3 intensidade Relativas a intensidade

FIGURA 3.1: Classificacao cronolédgica das informagdes relativas as cheias.
Fonte: adaptado de NAULET, 2002.

3.2.4 Classificacdo dos dados

3.2.4.1 Dados sistemadticos

Os dados sistemdticos representam as informag¢des do periodo contemporineo, ou seja, uma
seqiiéncia de observacdes fluviométricas continuas, realizadas em estagdes de medicao,
durante um periodo de N anos. Esses dados serdo denotados pela varidvel aleatéria X, que
representa a vazao maxima observada em cada ano hidrolégico, cujo conjunto constitui uma
série de vazdes méaximas anuais. As séries de duracdo parcial também sdo constituidas pelos

dados sistemdticos, porém, como citado anteriormente, estdo fora do escopo dessa dissertacao.
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3.2.4.2 Dados nio sistematicos

Os dados ndo sistemdticos representam as informagdes dos periodos pré-histérico e histdrico,
compreendendo, respectivamente, as paleovazdes, identificadas por meio de evidéncias fisicas
no ambiente natural, e as cheias histéricas, documentadas de forma ndo sistemadtica por seres
humanos. A duracdo, em anos, do periodo ndo sistemadtico serd denotada por N, , € a varidvel

aleatoria Y serd usada para representar os eventos desse periodo.

Uma vez que a paleohidrologia requer investigagdes geoldgicas e botanicas avancadas, bem
como a utilizacdo de modernas técnicas de datacdo, a identificacio de paleovazdes poderia se
tornar um entrave financeiro e tecnoldgico para essa pesquisa. Portanto, para a realizag¢do do
estudo de caso apresentado no Capitulo 5, optou-se por explorar apenas as cheias histdricas.
No entanto, ainda que nos itens 3.5 e 3.6 sejam usadas as expressdes “periodo histérico” e
“cheias histéricas”, os procedimentos descritos podem ser estendidos a um periodo nio
sistemdtico composto por informacdes pré-historicas e histéricas, ou seja, a uma situacdo em

que paleovazdes também estejam disponiveis.

3.2.4.3 Tratamento estatistico dos dados ndo sistematicos

Do ponto de vista estatistico, as informagdes paleohidroldgicas e histdricas sdo tratadas da
mesma maneira. Elas permitem construir amostras truncadas ou censuradas que, supondo a

existéncia de um unico limiar de referéncia y,, , apresentam as seguintes caracteristicas:

1) k cheias de intensidade conhecida y i superiores ao limiar y, fixo, constituindo uma

amostra censurada ou truncada tipo I (Figura 3.2a);

2) k excedéncias do limiar y, fixo, cujas intensidade ndo sdo conhecidas, constituindo uma

amostra binomial censurada ou truncada tipo I (Figura 3.2b);

3) um nidmero fixo k de cheias superiores ao limiar y, , agora varidvel, y, =2y, >...2y,,

constituindo uma amostra truncada tipo 11 (o valor do limiar passa a depender do nimero

de eventos acima dele: y, =y, , conforme Figura 3.2c).

Maiores detalhes referentes ao tratamento estatistico dos dados nio sistematicos, de maneira a
incorpora-los na andlise de freqiiéncia de vazdes maximas anuais, sdo apresentados no item
3.5. Os aspectos referentes a utilizacdo de uma amostra truncada tipo II ndo serdo abordados

nessa dissertacao.
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FIGURA 3.2: Diferentes tipos de amostras truncadas.

Fonte: adaptado de NAULET, 2002.
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3.3 Prescricao do modelo de distribuicao de probabilidades

Uma das etapas mais importantes da andlise de freqii€éncia de vazdes maximas anuais é a

escolha da distribuicdo de probabilidades que melhor representa o verdadeiro comportamento

populacional da varidvel hidrolégica. Embora Candido (2003) afirme que ndo existem leis

dedutivas para a selecdo de uma distribui¢do de probabilidades particular ou de uma familia

de distribuicdes, alguns fatores subjetivos e testes estatisticos podem ser considerados para a

prescri¢do do modelo distributivo mais adequado. A esse respeito, Hosking e Wallis (1997) e

Davis e Naghettini (2001) apresentam as seguintes ponderagcdes:

1y

2)

Limite superior:

Mesmo que, sob certas condi¢des, se possa considerar fisicamente impossivel a ocorréncia
de valores extremamente elevados para uma varidvel aleatéria (digamos, por exemplo,
uma vazdo de 100.000 m?s em uma bacia hidrogréfica com area de drenagem equivalente
a poucas centenas de quildmetros quadrados), impor um limite superior ao modelo
probabilistico pode comprometer a obtengdo de boas estimativas de quantis para os
tempos de retorno que realmente interessam. Ao se empregar uma distribui¢do ilimitada
superiormente, as premissas implicitas s@o: (1) que o limite superior ndo € conhecido e
nem pode ser estimado com a precisdo necessdria, € (2) que no intervalo de tempos de
retorno de interesse do estudo, a distribuicdo de probabilidades da populagdo pode ser
melhor aproximada por uma fung¢ao ilimitada do que por uma que possua limite superior.
Certamente, quando existem evidéncias empiricas de que a distribui¢cdo populacional
possui um limite superior, ela deve ser aproximada por uma distribuicdo limitada
superiormente. Seria o caso, por exemplo, do ajuste da distribuicdo generalizada de
valores extremos a uma certa amostra, cuja tendéncia de possuir um limite superior estaria

refletida na estimativa de um valor positivo para o pardmetro de forma k.

Cauda superior:

O “peso” da cauda superior de uma distribuicdo de probabilidades determina a intensidade
com que os quantis aumentam, a medida que os tempos de retorno tendem para valores
muito elevados. Em outras palavras, o peso da cauda superior reflete a intensidade com
que a funcdo densidade de probabilidade decresce na regido de valores extremos da
varidvel aleatéria. Os pesos das caudas superiores de algumas das principais distribui¢des

de probabilidades sdo mostrados na Tabela 3.1.
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Embora a correta prescrigao da cauda superior do modelo distributivo tenha importancia
fundamental na andlise de freqii€éncia de cheias, os tamanhos das amostras de dados
hidrolégicos sdo invariavelmente insuficientes para se determinar tal caracteristica com
exatiddo. Assim, € aconselhdvel utilizar um grande conjunto de distribui¢cdes candidatas,

cujos pesos das respectivas caudas superiores se estendam por uma ampla faixa.

TABELA 3.1: Peso da cauda superior de algumas distribuicdes de probabilidades.

Cauda superior Forma de f () para Distribuigao
valores elevados de x
Pesada x GEV, GPA e GLO com parametro de forma k <0.
) x4t LNO com assimetria positiva.
exp(—x?) O<axl WEI com parametro de forma A <1.
x“ exp(—bx) PE3 com assimetria positiva.
exp(—x) EXP e GUM.
2 exp(—x“) a>1 WEI com parametro de forma A >1.
Leve Limite superior GEV, GPA e GLO com par.ﬁmetr.o de for.ma k>0;
LNO e PE3 com assimetria negativa.

Fonte: adaptado de HOSKING e WALLIS, 1997.
NOTAS:
1) ae brepresentam constantes positivas.
2) GEV: Generalizada de Valores Extremos, GPA: Generalizada de Pareto, GLO: Logistica
Generalizada, LNO: Log-Normal, WEI: Weibull, PE3: Pearson lll, EXP: Exponencial, GUM: Gumbel.

3) Cauda inferior e limite inferior:
Consideracdes semelhantes aquelas feitas anteriormente se aplicam a cauda e ao limite
inferior da distribui¢do. Porém, se o interesse estd centrado em se prescrever a melhor
aproximacdo da cauda superior, a forma da cauda inferior € irrelevante. A presenca de
outliers baixos em uma dada amostra pode, inclusive, vir a comprometer a correta
estimacdo das caracteristicas da cauda superior (NRC, 1987). Com relagdo ao limite
inferior, seu valor pode, em geral, ser conhecido ou igualado a zero, e o pardmetro de
posicdo do modelo distributivo pode ser ajustado de modo a permitir essa imposicao.
Entretanto, Hosking e Wallis (1997) ressaltam que, em diversos casos, a prescricdo de um
limite inferior nulo € inutil, e que melhores resultados podem ser obtidos sem nenhuma

prescri¢do a priori.

Em geral, a selecdo da “melhor” distribuicio de probabilidades se baseia na qualidade e
consisténcia de seu ajuste aos dados disponiveis. Nesse sentido, diversos testes de aderéncia
podem ser empregados, sendo o do Qui-Quadrado, o de Kolmogorov-Smirnov, o de Filliben e

o de comparagdo entre quocientes de momentos-L. os mais conhecidos. Embora os dois
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primeiros sejam mais comuns, alguns autores recomendam o uso dos dois ultimos
(STEDINGER et al., 1993; HOSKING e WALLIS, 1997; CANDIDO, 2003; NAGHETTINI
e PINTO, no prelo). Vale ressaltar que, especialmente no caso das amostras tipicamente
curtas encontradas em hidrologia, os testes de aderéncia ndo sdo suficientemente potentes e
conclusivos na selecdo da distribuicdo de probabilidades a ser utilizada. As caracteristicas dos
principais testes de aderéncia, bem como suas aplica¢des e limitagdes, podem ser encontradas

em Naghettini e Pinto (no prelo).

Candido (2003) desenvolveu um sistema especialista que, utilizando a técnica de inteligéncia
artificial, € capaz de selecionar, dentre algumas distribuicdes candidatas, aquela(s) mais
apropriada(s) para modelar uma populagdo de eventos hidrolégicos méximos anuais, da qual

foi extraida uma amostra particular.

3.4 Estimacao dos parametros utilizando apenas dados sistematicos

Nesse item, apresenta-se uma descricdo sucinta dos principais métodos existentes para a
estimacdo dos pardmetros da distribui¢do de probabilidades escolhida para representar o
comportamento populacional das vazdes maximas anuais, utilizando-se apenas os dados

sistemdticos, ou seja, as observagdes fluviométricas regulares.

O Anexo A apresenta as principais propriedades das distribui¢des de probabilidades mais
utilizadas para modelar eventos médximos de varidveis hidroldgicas, bem como seus

estimadores paramétricos, calculados pelos trés métodos descritos a seguir.

3.4.1 Meétodo dos momentos (MMO)

Os momentos populacionais de ordem 7, em relagdo a origem, de uma varidvel aleatdria X,
descrita pela distribuicdo de probabilidades f, (x|®), cujo vetor de pardmetros é ®, sdo

definidos por:

oo

#,=E[X"]= [x f, (x1©)dx 3.1)

—oo

O momento de ordem 1, em relagdo & origem, € igual ao valor esperado de X, e representa a

média populacional, ou seja:
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My=u=E[X] e

Analogamente, os momentos populacionais de ordem r, em relacdo a média, ou simplesmente

momentos centrais, sao definidos por:
u=E[(X-wn)'1= j(x—ﬂ)’fx(xIG)dx r=2 (3.3)

Os momentos centrais de ordem 2, 3 e 4 sdo particularmente importantes em hidrologia
estatistica. O momento central de ordem 2 representa a variancia populacional de X, dada pela
equacdo (3.4), e constitui uma medida de dispersdo da varidvel aleatéria em relagdo a média.
Outras grandezas capazes de representar a dispersdo da varidvel X em torno da média sdo o

desvio-padrao e o coeficiente de variagcdo, dados respectivamente pelas equagdes (3.5) e (3.6).

fy =0 = E[(X - )1 = E[X "] - 4 (3.4)
o= (3.5)

C, = (3.6)

°
y7i

A partir dos momentos centrais de ordem 3 e 4, sdo definidos os coeficientes de assimetria e

de curtose, expressos respectivamente pelas equacdes (3.7) e (3.8).

y=ta (3.7)
(o2

o=t (3.8)
(o2

O método dos momentos para estimacdo dos pardmetros de uma distribuicdo de
probabilidades consiste em igualar os momentos amostrais, calculados a partir de uma
amostra de tamanho n, aos correspondentes momentos populacionais. Sejam m, e u,
respectivamente, os momentos amostrais e populacionais de ordem r, e @ = é,0,,....6,) o
vetor dos k pardmetros desconhecidos. O sistema de equacdes fundamental do método dos

momentos €:
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m, = u (0) r=12,...k 3.9)

A solugdo desse sistema de k equagdes e k incégnitas resulta no vetor @ = (él’éZ’“"ék ), cujos

elementos sdo os estimadores paramétricos pelo método dos momentos. Rao e Hamed (2000)
apresentam uma exposi¢do detalhada das estimativas pelo método dos momentos para as

principais distribui¢des de probabilidades empregadas em hidrologia.

3.4.2 Método do maximo de verossimilhanca (MVS)

O método do maximo de verossimilhanca consiste em maximizar uma fun¢io dos parametros
da distribuicdo de probabilidades. O equacionamento para a condicdo de miximo resulta em
um sistema de igual nimero de equacdes e incdgnitas, cujas solugdes produzem os

estimadores paramétricos de maxima verossimilhanga.

Seja ( X, X, 5., X, ) UMa amostra retirada da populagdo da varidvel hidroldgica de interesse,
modelada pela seguinte distribuicdo de probabilidades, a qual depende do vetor de pardmetros

®=(6,.6,...6,):

fx(x10) (3.10)

Como os elementos constituintes da amostra sdo, por pressuposto, independentes e
identicamente distribuidos, eles possuem uma distribuicdo de probabilidades conjunta dada

por:
Fo (X Xy X, 10) = £y (3, 1O) - £y (1, 10) ..o fy (x, 1 ©) (3.11)

Essa densidade conjunta, conhecida como funcdo de verossimilhanga, é proporcional a
probabilidade de que a amostra tenha sido extraida da populagdo distribuida conforme a

equacdo (3.10). Portanto, a funcio de verossimilhanga € formalmente expressa por:

L®Ix,,x,,...x,) =f[fx (x.10) (3.12)
i=1

z

Essa equacdo € uma funcdo do vetor de pardmetros ®, exclusivamente. Os valores dos

parametros que maximizam a funcdo de verossimilhanga sdo aqueles que também maximizam
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a probabilidade de que a amostra em questdo tenha sido sorteada da populagdo distribuida
conforme a equagdo (3.10). A busca da condicio de méiximo para a fungdo de

verossimilhanga resulta no seguinte sistema de k equagdes e k incognitas:

oL(®1x,,x,,...,X,)
90,

J

=0 Jj=L2,.k (3.13)

A solucdo desse sistema produz os estimadores de méxima verossimilhanca dos pardmetros
da distribuicdo, denotados por éj. Uma vez que, em muitos casos, ¢ mais simples maximizar

o logaritmo de uma funcdo, é freqiiente a substituicdo da funcdo de verossimilhanga pela

funcdo logaritmo de verossimilhanga, dada por:

lnL(@le,xz,...,xn):Zn:lnfx (x.10) (3.14)

i=1

Nao hd nenhuma restricdo quanto a adocdo desse procedimento, pois, como a fungio
logaritmo é continua, monétona e crescente, maximizar o logaritmo da funcio de
verossimilhanga é 0 mesmo que maximizar a prépria fungdo. Portanto, o sistema de equacdes

(3.13) pode ser reescrito da seguinte forma:

dlnLO®OIlx,x,,....,x,) 1 JL

1
FY) L 96,

J J

=0 Jj=L12,..k (3.15)

Os estimadores de maxima verossimilhanga sdo, geralmente, superiores aqueles obtidos pelo
método dos momentos, especialmente para distribuicdes com mais de dois parametros, ja que
os momentos de ordem superior estdo sujeitos a um elevado viés quando calculados utilizando
amostras de pequeno tamanho. Além disso, em termos assintéticos, o0 método do méaximo de
verossimilhanga € considerado o mais eficiente, pois prové estimadores paramétricos com
menor varidncia. Em alguns casos, a solucido dos sistemas de equacdes (3.13) e (3.15) pode
ser bastante complexa, sendo necessdria a implementacdo de procedimentos computacionais
para sua resolu¢do numérica. No entanto, com a utilizagdo crescente de computadores de alto
desempenho, essa desvantagem ndo constitui mais um problema significativo. Maiores
detalhes a respeito do método do maximo de verossimilhanga para estimacao dos parametros
das principais distribuicdes de probabilidades usadas em hidrologia podem ser encontrados

em Clarke (1994) e Rao e Hamed (2000).
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3.4.3 Meétodo dos momentos-L (MML)

Greenwood et al. (1979) introduziram os momentos ponderados por probabilidades (MPP’s),
dos quais sdo deduzidos os momentos-L. Os MPP’s de uma varidvel aleatéria X, descrita pela
fun¢do de probabilidades acumulada F, (x|1®) = P[X < x], cujo vetor de pardmetros € ©, sdo
definidos por:
1
M, =EX'F'(1-F)]= J.[x(F)]” F'(1-F)'dF (3.16)
0
onde x(F) é a funcdo de quantis, e p, r e s representam nimeros reais. Quando r e s s@o nulos
e p € um nimero nao negativo, os MPP’s M, ; , sdo iguais aos momentos convencionais &', ,
de ordem p, em relacdo a origem. Os MPP’s M, sdo os de utilizagdo mais freqiiente na
caracterizacdo das distribui¢des de probabilidades. Eles sdo definidos por:
1

M,,,=p, =EIXF']= [ x(F)F'dF (3.17)

0

Hosking (1986) demonstrou que os MPP’s /3, que constituem combinagdes lineares de X,
possuem a generalidade suficiente para a estimacdo dos parimetros das distribuicdes de
probabilidades, além de estarem menos sujeitos a flutuacdes amostrais e, portanto, serem mais
robustos que os correspondentes momentos convencionais. Para uma amostra de tamanho n,

ordenada de modo crescente, x, < x, <...<x,, as estimativas ndo-enviesadas de B podem ser

calculadas pela seguinte expressao:

i—1
A 1 n ( rj 1 n (l—l)‘ (]’l—r—l)'
b=p noio (”_IJXI n,Z:l:(i—r—l)! (n-1! i (3.18)
r

Embora possam ser usados na estimacgdo dos pardmetros, os MPP’s £ ndo sdo de facil
interpretacdo como descritores de escala e forma das distribuigcdes de probabilidades.
Alternativamente, Hosking (1990) introduziu o conceito dos momentos-L, que constituem

grandezas diretamente interpretaveis, obtidas por meio de combinacdes lineares de f3, .
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Os momentos-L de ordem r, denotados por A, sdo formalmente definidos por:

r=1

A= piB (3.19)

k=0

onde:

(3.20)

r=1\r+k=1) (=) ' (r+k-1)!
k k) (kD) (r—k—=1)!

pj—l,k =(-D r_k_l(

A aplicacdo das equagdes (3.19) e (3.20) para os quatro primeiros momentos-L resulta nas

seguintes expressoes:

A =P (3.21)
A, =28-5, (3.22)
A, =68,-6p +p, (3.23)
A, =208, 308, +128, - B, (3.24)

Os momentos-L amostrais, denotados por [/, sdo calculados pela substitui¢cdo de nas

ro

equacoes (3.21) a (3.24), por suas estimativas b, .

O momento-L. 4, é equivalente a média u e, portanto, constitui uma medida populacional de

posicdo. Para ordens superiores a 1, os quocientes de momentos-L sdo particularmente tteis
na descri¢do de escala e forma das distribui¢des de probabilidades. Como medida equivalente

ao coeficiente de variacido convencional, define-se o coeficiente 7 , dado por:

(3.25)

RS

Essa grandeza pode ser interpretada como uma medida populacional de dispersdo ou de
escala. Analogamente aos coeficientes de assimetria e curtose convencionais, podem ser

definidos os coeficientes 7, e 7,, dados por:
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A

r,=2 (3.26)
4
A

r =2 (3.27)
=

Os quocientes de momentos-L amostrais, cujas notagdes sdo ¢, t, e t,, sdo calculados pela

substitui¢do de A, , nas equagdes (3.25) a (3.27), por suas estimativas / .

De acordo com Naghettini e Pinto (no prelo), os momentos-L apresentam diversas vantagens
em relagdo aos momentos convencionais, entre as quais destacam-se os limites de variagdo de

t, t; e t,. De fato, se X é uma varidvel aleatéria ndo negativa, pode-se demonstrar que
O0<7<l. Quanto a 7, e 7,, ¢ um fato matemdtico que esses coeficientes estdo

compreendidos no intervalo [-1,+1], em oposicio aos correspondentes coeficientes

convencionais, que podem assumir valores arbitrariamente mais elevados. Outras vantagens
dos momentos-L. em relacdo aos momentos convencionais sdo discutidas por Vogel e

Fennessey (1993).

Uma maneira conveniente de representar os momentos-L das diversas distribuicdes de
probabilidades é o diagrama de quocientes de momentos-L, mostrado na Figura 3.3. Nesse
diagrama, uma distribuicdo de dois pardmetros (posi¢cdo e escala) é plotada como um tnico
ponto, em decorréncia do fato de que duas distribuicdes que diferem entre si apenas pelos

valores dos parametros de posicdo e escala sdo as distribuicdes das varidveis aleatdrias X e

Y =aX +b, com a >0, cujos quocientes de momentos-L, denotados respectivamente por 7

e 7, se relacionam conforme a equagio (3.28), e, portanto, sdo iguais.

7' = ((sinal de a)1)" 7" r>3 (3.28)

Ja as distribui¢des de trés pardmetros (posicdo, escala e forma) sdo plotadas como curvas,

cujos pontos correspondem aos diferentes valores do parimetro de forma. Plotando-se no
diagrama de quocientes de momentos-L os coeficientes f, (assimetria-L) e 7, (curtose-L),

calculados a partir de uma amostra particular, é possivel identificar qual distribuicio melhor

representa o comportamento populacional da varidvel hidrolégica de interesse.
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GPA: Generalizada de Pareto, GLO: Logistica Generalizada, GEV: Generalizada de Valores
Extremos, LN3: Log-Normal 3 Parametros, PE3: Pearson Ill, UNI: Uniforme, EXP: Exponencial,
GUM: Gumbel, NOR: Normal

FIGURA 3.3: Diagrama de quocientes de momentos-L.
Fonte: adaptado de HOSKING e WALLIS, 1997.

O método dos momentos-L para estimacdo dos pardmetros das distribui¢des de probabilidades
¢ semelhante ao método dos momentos convencionais, e consiste em igualar os momentos-L

amostrais, calculados a partir de uma amostra de tamanho 7, aos correspondentes momentos-
L populacionais. De fato, os momentos-L e seus quocientes, a saber A,, A4,, 7, 7, e 7,,
podem ser expressos como fungdes dos pardmetros das distribui¢des de probabilidades. Se
(/11,/?2,1'].) e (ll,lz,tj) representam, respectivamente, os momentos-L (e seus quocientes)
populacionais e amostrais, e ®=(6,,6,,..,6,) representa o vetor dos k parametros

desconhecidos, o sistema de equa¢des fundamental do método dos momentos-L é:

1. =1(0) i=12
. (3.29)
1,=7,0) =34k

A solucdo desse sistema de k equacdes e k incdgnitas resulta no vetor 0= (él, éz,,,,,ék ), cujos
elementos s@o os estimadores paramétricos pelo método dos momentos-L. Hosking e Wallis
(1997) mostram que, para amostras de tamanho pequeno a moderado, o método dos

momentos-L é geralmente mais eficiente que o do maximo de verossimilhanca.
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3.5 Estimacdao dos parametros utilizando dados sistematicos e nao
sistematicos

Conforme descrito por Naulet (2002), para um modelo de vazdes maximas anuais, a
informagdo hidroldgica disponivel pode ser representada pelo esquema geral mostrado na

Figura 3.4, observando-se trés casos distintos:

1) Informacdo ndo censurada:

A intensidade das vazdes maximas anuais € conhecida, e os eventos sdo denotados por x;,
comi=1a N}, para cheias do periodo sistematico, e y;, com j =1 a N, , para cheias do

periodo histérico (o ponto sobrescrito indica que a intensidade da cheia é conhecida).

2) Informacdo censurada:
A intensidade das vazdes mdximas anuais nao é conhecida precisamente, mas dispde-se de
elementos suficientes para consideré-la:
a) inferior a um limiar de referéncia:
Nj; eventos de magnitude inferior a xy; € N;, eventos de magnitude inferior a yy;;
b) superior a um limiar de referéncia:
N7 eventos de magnitude superior a x;; € N, eventos de magnitude superior a yy;;
¢) compreendida em um intervalo:

Ny~ eventos compreendidos no intervalo [xz;xyi] € N 57 eventos compreendidos no

intervalo [yz;;yy;l-

3) Auséncia de informagdo:
Os anos em que ndo se dispde de informacdes suficientes para inferir sobre a magnitude
das vazdes maximas anuais (representados pelo simbolo “?” na Figura 3.4) ndo devem ser

considerados na andlise de freqiiéncia.

A amostra total de vazdes maximas anuais sera, entdo, constituida de N anos, distribuidos

conforme mostrado na equacio (3.30):

N = N, + Ny,

. < > < . < > <> (330)
N= N;+N;+N;+NS + N, +N;+N,+N;
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FIGURA 3.4: Esquema dos diversos tipos de informagdes relativas as cheias, para um
modelo de vazbes maximas anuais.
Fonte: adaptado de NAULET, 2002.

Os dados dos periodos sistematico e histérico constituem, dessa forma, uma Unica amostra
truncada. Deve-se ressaltar que os métodos de incorporagdo de informacdo histérica na
andlise de freqiiéncia pressupdem que as cheias sistemadticas (representadas pela varidvel
aleatéria X) e ndo sistematicas (representadas pela varidvel aleatdria Y) sejam identicamente
distribuidas, isto €, que elas sejam descritas pela mesma funcido densidade de probabilidade

fy () > cuja fungdo acumulada de probabilidade € denotada por F, ().

Na seqiiéncia, serdo apresentados os principais métodos existentes para a incorporagdo dos
dados ndo sistemdticos na estimagdo dos pardmetros da distribuicdo de probabilidades
escolhida para representar o comportamento populacional das vazdes maximas anuais. Para
isso, serdo adotados os critérios e notagdes utilizados por Naulet (2002), considerados

adequadamente didaticos.
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3.5.1 Método dos momentos ponderados historicamente (MPH)

O método dos momentos ponderados historicamente, também denominado método dos
momentos ajustados, foi apresentado pelo USWRC (1982), na edicdo revisada do Boletim 17
(Boletim 17B). Assim como o método cldssico dos momentos (item 3.4.1), o método MPH
consiste em igualar os momentos populacionais aos correspondentes momentos amostrais,
calculados por meio da atribui¢c@o de “pesos” distintos aos elementos constituintes da amostra

de vazdes méximas anuais. Esse procedimento resulta em um sistema de equagdes, cuja

solugdo fornece os estimadores @ dos pardmetros da distribuigdo.

Nesse método, ndo sdo permitidos eventos censurados no periodo das cheias sistemadticas
( N5 =N; =Ny =(), nem cheias historicas de intensidade conhecida yj;, inferiores a um

limiar de referéncia yy. Além disso, a amostra é dividida em eventos de magnitude superior e
inferior a um Udnico limiar yy, definido como a menor cheia histérica de intensidade
conhecida. Dessa forma, eventos maiores que yy, observados no periodo sistemdtico, sdo
tratados como cheias histéricas, e o periodo de observagdes sistematicas fica reduzido aos
eventos menores que yy. A Figura 3.5 mostra o esquema de interpretacdo das cheias historicas

e sistematicas, para aplicacdo do método dos momentos ponderados historicamente.

Kirby (1981) afirma que todo ano cuja vazido maxima excede o limiar yy pode pertencer ao
periodo histérico ou sistemdtico, e que o ajuste previsto no cilculo dos momentos amostrais
visa, de fato, preencher a por¢do do periodo histérico cujas magnitudes dos eventos sdo
desconhecidas (e, por pressuposto, inferiores a yy) com um nimero apropriado de cépias da
porcdo inferior a yy pertencente ao periodo sistemdtico. Esse preenchimento € alcangado
aplicando-se um fator de ponderacdo (W) as cheias sistemdticas inferiores ao limiar de

referéncia yy, definido por:

NN 631
NS

w
Considerando o exemplo da Figura 3.5, tem-se: N =8, N'” =3 e N;° =2. Assim, o fator de

ponderacdo W sera:

w=52_25
2
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FIGURA 3.5: Esquema de aplicacdo do método dos momentos ponderados historicamente.
Fonte: adaptado de NAULET, 2002.

Portanto, para o cdlculo dos momentos amostrais pelo método MPH, utiliza-se:

e um fator de ponderagdo W para os N~ eventos maximos anuais x; do perfodo sistematico

para representar artificialmente os N;, anos truncados do periodo histdrico;

e um fator de ponderacdo igual a 1 para os N*~ =N, + N~ eventos maiores que o limiar de

referéncia yy.

Se p denota a probabilidade de ndo-excedéncia de yy, tal que P[X <y,]=P[Y <y,I=p,
entdo, dado que N°~ / N representa a probabilidade empirica de excedéncia de yy, p pode ser

estimado por f):l—(N”/N). Calculam-se, entdo, as médias das cheias de intensidade

conhecida:
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® superiores ao limiar yy (periodo historico e sistematico):

1
N*

m'” =

Ng~ Ny
[Zx? + ny} (3.32)
i=1 j=1

¢ inferiores ao limiar yy (periodo sistemético):

=1

1 ZNS‘
mc< — x_< 3.33
Ng~ ' ( )

A média empirica da amostra global, denominada média ponderada historicamente e denotada
por m, é obtida ponderando-se as médias calculadas anteriormente pelas respectivas

probabilidades de ocorréncia:
m=p-m~+(1-p)-m"
1 Ng< N~ Ny
m=— Wfo +le.>+2yj (3.34)
N i=1 i=1 j=1
Os mesmos argumentos podem ser utilizados para a obtengdo de momentos de ordem

superior, tais como a varidncia e o coeficiente de assimetria ponderados historicamente,

expressos respectivamente pelas equacdes (3.35) e (3.36):

e Yl Sl 50, | 339
- N NS < ) NS . ) N ~\
T YYT {W;(xi — i) +;(xl. — i) +;(yj—m):| (3.36)

Embora o Boletim 17B (USWRC, 1982) recomende a utilizacdo do método dos momentos
ponderados historicamente para a distribuicio Log-Pearson III, estudos demonstram sua
aplicagdo a outras distribuicdes, tais como a Log-Normal 2 parametros (STEDINGER e
COHN, 1986), a Log-Normal 3 pardmetros (COHN e STEDINGER, 1987) e a Gumbel (GUO
e CUNNANE, 1991).
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3.5.2 Método do maximo de verossimilhanca (MVS)

O método do méaximo de verossimilhanga para estimagdo dos pardmetros utilizando dados
sistematicos e ndo sistemdticos consiste em maximizar uma fun¢do dos parametros da
distribuicdo, chamada funcdo de verossimilhanga. A diferenca em relagdo ao procedimento
apresentado no item 3.4.2 (método MVS para estimacdo dos parametros utilizando apenas
dados sistemdticos) reside, portanto, no conjunto de informag¢des utilizadas para a formulagio
da referida funcdo. Diversos autores (HOSKING e WALLIS, 1986a, 1986b; STEDINGER e
COHN, 1986; COHN e STEDINGER, 1987; SUTCLIFFE, 1987; GUO e CUNNANE, 1991;
FRANCES er al., 1994; KUCZERA, 1996; COHN et al., 1997; MARTINS e STEDINGER,
2000, 2001a, 2001b; O’CONNELL et al., 2002; NAULET, 2002) incorporaram os dados ndo
sisteméticos na formulacdo da fung@o de verossimilhangca e demonstraram que esse método,
além de apresentar a flexibilidade necessaria para lidar com os diferentes tipos de informagdes

relativas as cheias, produz estimadores paramétricos eficientes e relativamente robustos.

Considere, inicialmente, que a informacdo histérica disponivel constitua um periodo de N,

anos, em que foram observadas:

® k cheias de intensidade conhecida (y,, y,,..., y, ), superiores a um limiar de referéncia fixo

y, (item 3.5.2.1); ou
® kexcedéncias de um limiar de referéncia fixo y, (item 3.5.2.2); ou

® k cheias de intensidade compreendida em um certo intervalo [y,,.;y,,,], com m=12,.. .k,

superiores a um limiar de referéncia fixo y, (item 3.5.2.3).

As formulag¢des das funcdes de verossimilhanga para essas trés situacdes serdo descritas na
seqiiéncia. Naulet (2002) apresentou um modelo geral que permite incorporar: (1) os trés tipos
de informacdes citados anteriormente (ndo sé para o periodo histérico, mas também para o
periodo sistemético) e (2) diferentes limiares de referéncia sucessivos ao longo dos anos. Essa
abordagem geral serd descrita no item 3.5.2.4. Os demais procedimentos do método MVS sdo
0os mesmos apresentados para o caso em que se utilizam apenas dados sistemdticos (item

3.4.2).
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3.5.2.1 Cheias de intensidade conhecida, superior a um limiar fixo

Num periodo histérico de N, anos, a amostra € constituida por k cheias de intensidade
conhecida (y,,y,,...,¥,), as quais foram registradas exatamente por terem excedido um certo
limiar de referéncia y,, e (N, —k) cheias de intensidade desconhecida, porém inferiores a

vy (amostra censurada, ou truncada tipo I, conforme Figura 3.2a).

Sejam os eventos A:[y, <Y <+4oo], A“:[0<Y<y,] e B:[y<Y <y+dy]. Dada a condicdo
que as cheias histdricas e sistemadticas sejam descritas pela mesma fungdo densidade de
probabilidade f, (), as probabilidades de ocorréncia dos eventos A e A° sdo expressas

respectivamente por:

Ply, <Y <+oo]= ffx(y|®)dy:1—FX(yH 1©) (3.37)

YH

PIO<Y <y,1= | £, (31@)dy=F, (v, 10) (3.38)

0
A probabilidade de ocorréncia do evento B, dado que A ocorreu, € expressa por:

Pl(y<Y<y+dy)n(y, <Y <+o0)]

Pl[(y<Y<y+dy)l <Y <+o0)]=
[(y y+dy)l(y, )] Ply, <V < +oc]

(3.39)

onde P[(y<Y<y+dy)N(y, <Y <+o0)]=P[y<Y < y+dy], uma vez que B estd contido em

A. Assim:

_Sx(016) dy (3.40)

A=Y <ytdplly, X<+l =170 06,

Considerando que os elementos da amostra sdo independentes, a probabilidade P. de se
observar, nos N, anos, exatamente k cheias de intensidade conhecida y, , superiores a y,, , €

(N, —k) cheias de intensidade desconhecida, inferiores a y,, , € expressa por:

31
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N, vt 1 [y, 10)
P, = M= Fy (3 1O [Fy (yy 1O [ [ 22—
C [k J[ X(yH )] [ X(yH )] mzll FX(yH|®) ym

N k
&:(éq{FAmn®ﬂ“*]1fou®nwm (3.41)

m=1

Portanto, a fung¢do de verossimilhanga L., que é proporcional a probabilidade de que a

amostra descrita no pardgrafo anterior tenha sido observada, é dada pela seguinte expressao:

N k
L. =( kHJ-[FX(yH 10)1" T fx (3., 10) (3.42)

m=1

3.5.2.2 Cheias de intensidade desconhecida, superior a um limiar fixo

Num periodo histérico de N, anos, a amostra € constituida por k cheias superiores e
(N, —k) cheias inferiores a um certo limiar de referéncia y, . Todos os eventos sdo de

intensidade desconhecida (amostra binomial censurada, ou truncada tipo I, conforme Figura

3.2b).

Considerando as propriedades dos eventos A e A°, descritos no item anterior, e a

independéncia entre os elementos da amostra, a probabilidade P,. de se observar, nos N,

anos, exatamente k cheias superiores e (N, —k) cheias inferiores a y,, é dada pela

expressao (3.43), que corresponde a uma distribuicao binomial:

N, Ny—
&f{k}ﬂ—nwu®W1nwu®n"k (3.43)

Portanto, a fung¢io de verossimilhanca L,. € dada por:

N, N
%f{kJﬂ—&wﬂ®WIﬂ@u@ﬂ”k (3.44)

3.5.2.3 Cheias de intensidade compreendida em um intervalo, superior a um limiar fixo

Num periodo histérico de N, anos, a amostra € constituida por k cheias de intensidade

compreendida em um intervalo [y,,;y,,], as quais foram registradas exatamente por terem
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excedido um certo limiar de referéncia y, , e (N, —k) cheias de intensidade desconhecida,
porém inferiores a y, (amostra censurada em um intervalo, ou truncada tipo I, conforme

Figura 3.2a).

Sejam os eventos A e A°, cujas propriedades foram descritas anteriormente, € o evento

C:[y, <Y <y,]. A probabilidade de ocorréncia do evento C, dado que A ocorreu, € expressa

por:

Pl(y, <Y<y, )N(y, SY <+o0)]

(3.45)
Ply, <Y <+oo]

Pl(y, <Y <y,)l(yy Y <+eo)]=

onde y, 2y, e Pl(y, <Y<y, )N(y, <Y <+o)]=P[y, <Y <y,], uma vez que C estd

contido em A. Assim:

Fy(y, 1®)=F,(y, 10)

Pl(y, Y <y ) (yy SY <oeo)] = 1-Fy (v, 10)

(3.46)

Considerando que os elementos da amostra sdo independentes, a probabilidade P, de se
observar, nos N, anos, exatamente k cheias de intensidade compreendida em um intervalo
[¥.3Yun]> cujo limite inferior excede y,, e (N, —k) cheias de intensidade desconhecida,

inferiores a y,, , € expressa por:

Ny ot 17 Fy G 1©) = Fy (3,10
Pa=( P J‘[I—FX@H|®)]k.[FX(yH|®)] T (y[im—p)(y l(g) )
m=1 x \JVH

k

Ny Ny—k
Fo = k [Fy (yy 1O ‘H[FX Yum 19) = Fy (y,,, 10)] (3.47)

m=1

Portanto, a func@o de verossimilhanca L., é dada por:

NH Ny —k :
L, = j [Fy (v 100" T [1Fy (b 1©) = Fy (3, 1©)] (3.48)
m=1
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3.5.2.4 Generalizacdo
Os casos particulares apresentados nos trés itens anteriores podem ser generalizados, de forma

a levar em conta a existéncia de diferentes limiares y,. e diferentes intervalos [y, ;s V. ;1>

associados a ¢ periodos historicos de N, anos (j=12,..r), tal que k; eventos tenham

. . t o~ ~ . .
igualado ou excedido y,; e Zﬂ N,; =N, . Nessas condigdes, as fungdes de verossimilhanga

sao dadas por:

1y

2)

Cheias de intensidade conhecida, superior a um limiar fixo:

m=1

! NH< Nk k;
Le :H (kjjJ'[Fx(ij 101" T fx O, 1) (3.49)

Se considerarmos vérios periodos sucessivos de um ano (N, =1), com k; =1 ou 0 caso
o evento do ano j seja, respectivamente, superior ou inferior ao limiar y,;, o periodo

histérico de N,, anos serd composto por:

e N, anos de cheias de intensidade conhecida y j» superior ao limiar;

e N;, anos de cheias de intensidade desconhecida, inferior ao limiar, o qual, nesse caso,

€ denotado por y,; .

A expressdo da funcdo de verossimilhanga pode, entdo, ser reescrita como:
N Njy
Le=T]Fc Gy 10)-[[ /<, 10) (3.50)
j=1 j=l

Cheias de intensidade desconhecida, superior a um limiar fixo:

Nyj=k;

t NH‘
Lyc :H ( k_jj'[l—FX (Vs 1©)1" [Fy (yy; 10)] (3.51)

J=1 J

Se considerarmos vérios periodos sucessivos de um ano (N, =1), com k; =1 ou 0 caso
o evento do ano j seja, respectivamente, superior ou inferior ao limiar y,;, o periodo

histérico de N,, anos serd composto por:
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3)

e N, anos de cheias de intensidade desconhecida, superior ao limiar, o qual, nesse caso,

€ denotado por y,;;

e N;, anos de cheias de intensidade desconhecida, inferior ao limiar, o qual, nesse caso,

¢ denotado por y,; .

A expressdo da funcdo de verossimilhanga pode, ento, ser reescrita como:
Np N§
Ly =[[1-Fy 5, 101 [ Fy (v 10©) (3.52)
J=1 Jj=1

Cheias de intensidade compreendida em um intervalo, superior a um limiar fixo:

(N
Lc1:H (k

k/
’?J-[FX Gy 1O T [1Fy G 1©) = Fy (3, 1)) (3.53)

J m=1

Se considerarmos vérios periodos sucessivos de um ano (N, =1), com k; =1 ou 0 caso
o evento do ano j seja, respectivamente, superior ou inferior ao limiar y,;, o periodo

histérico de N,, anos serd composto por:

e N, anos de cheias de intensidade compreendida no intervalo [ Y5 Yy;1» superior ao
limiar;
e N;, anos de cheias de intensidade desconhecida, inferior ao limiar, o qual, nesse caso,

€ denotado por y,;.

A expressao da fun¢do de verossimilhanga pode, entdo, ser reescrita como:

Le :l—HIFX (Vs |®)'ﬂ[Fx (yy; 10) = Fy (y,; 10)] (3.54)

Para os dados do periodo sistematico, as fungdes de verossimilhanga podem ser obtidas

utilizando um raciocinio andlogo ao desenvolvido para as cheias histéricas. As expressdes

(3.50), (3.52) e (3.54) podem ser decompostas em expressdes elementares, que correspondem
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as fungdes de verossimilhanca dos diferentes tipos de informagdes apresentadas no esquema

geral da Figura 3.4:

1) Informagdo ndo censurada:

L, =T]/fx(y;10) Periodo histérico (3.55)
Jj=1
N

L = H fy(x,10) Periodo sistematico (3.56)

2) Informagdo censurada:

a) inferior a um limiar:

N;

Ly, =T]Fc(yy;10) Periodo histérico (3.57)
j=1
Ny

L = H F, (x,10) Periodo sistematico (3.58)
i=1

b) superior a um limiar:

N;

L, =[Ju-Fy (v, 10)] Periodo histérico (3.59)
j=1
N3

L =T]0-F,(x,10)] Perfodo sistemético (3.60)
i=1

¢) compreendida em um intervalo:

Nir

L =] [[Fc by 1©) = Fy (v, 10)] Periodo histérico (3.61)
=1
N

LY = H[F v (X, 10) = Fy (x,,109)] Periodo sistematico (3.62)

i=1

Portanto, levando-se em conta os diversos tipos de informagdes que podem estar disponiveis,

a func¢do de verossimilhanca da amostra completa, denotada por L,,.,,, € dada por

(NAULET, 2002):
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L, L, L
L (3.63)
L L L LY

Vale lembrar que, como discutido no item 3.4.2, ndo ha restricdes quanto a utilizacdo da
funcdo logaritmo de verossimilhanca, ao invés da fun¢do de verossimilhanga propriamente

dita.

3.5.3 Meétodo do algoritmo dos momentos esperados (EMA)

O método do algoritmo dos momentos esperados, apresentado por Lane e Cohn (1996) e
Cohn et al. (1997), é um procedimento de estima¢do de parametros que, tal como o método
dos momentos (item 3.4.1), tem como principio a igualdade entre os momentos populacionais
e os correspondentes momentos amostrais. Ao contrdrio do método MPH (item 3.5.1), no
método do algoritmo dos momentos esperados as cheias histdricas e sistemdticas s@o tratadas
da mesma maneira, e todos os tipos de informacgdes censuradas, mostrados no esquema geral
da Figura 3.4, podem ser utilizados. Para os eventos de magnitude desconhecida (vazdes
censuradas), os momentos sio estimados por meio dos valores esperados da varidvel aleatdria,
descrita por uma fun¢do densidade de probabilidade truncada. Por isso, eles sdo denominados

momentos esperados.

Lembrando que as cheias sistemdticas e histdricas sao descritas pela mesma funcio densidade
de probabilidade f, (), os momentos esperados para os trés casos de informagdes censuradas

da Figura 3.4 s@o dados por:

1) Periodo Historico:

a) cheia inferior a um limiar yy;:

Yuj

S =EYT Y <y, l=——|) 1®)d 3.64
o, =El W= e j Y fx(31©)dy (3.64)

b) cheia superior a um limiar yy;:
C  =EY'lY>y, ]l=—m— |y 1©) d 3.65
K, =El T o 1e) jy Fx(r1©)dy (3.65)
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¢) cheia compreendida em um intervalo [yz;;yyl:

Yuj
1<> 1

=FE[Y'ly, <Y<y, ]= " 1®)d 3.66
15, = EIY 1y, <Y <y, FX(ijI®)—FX(ijI®)V-[yfx(y ) dy (3.66)

JL

2) Periodo Sistemdtico:

a) cheia inferior a um limiar xy;:

1 Xy

NO=EX 1 X<x,]=— | X" f, (x| ®) dx 3.67
©s,. = El s j fx (x1©) (3.67)
b) cheia superior a um limiar x;;:
1 I
YO =EX N X>x, ]=——m— | X" f, (x| O®) dx 3.68
ﬂS,r,l [ L1] l—FX(xLi|®)I fX( ) ( )

XLi

c) cheia compreendida em um intervalo [x;;xu;]:

1 Xyi
< ZE[X x,. <X<x,]= " @) d. 3.69
U= BLX Ly <X <y )= g (xu@)jx fr (x1©) dx (3.69)

XLi

Portanto, para a amostra completa, os momentos de ordem r, em relagdo a origem, denotados
por m',, sdo calculados somando-se os dados de intensidade conhecida (x; € y;), conforme €

feito para o cdlculo dos momentos amostrais com base em uma amostra ndo censurada, e 0s

momentos esperados, dados pelas equacdes (3.64) a (3.69). Assim:

<
NS

Ny Ny Ng
1 szr +zﬂ'§,r,i +zﬂ';,r,i +Zlu';,>r,i +
_ i=1 i=1 i=1 i=1

N Ny Ny . Ng N Ny
r ] 1 1<>
+Zyj +Zﬂ Horj +Zﬂ Horj +Z:U Horj
j=1 Jj=1 j=1 j=1

1
r

(3.70)

m

Como a expressdo para o célculo de 7', € fung@o dos pardmetros desconhecidos @, 0 método
do algoritmo dos momentos esperados constitui um processo iterativo, como mostrado na
Figura 3.6. No instante inicial, sdo utilizados os parametros estimados a partir da amostra de

dados sistematicos nao censurada.
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Passo 1

Estime os parametros iniciais a partir
dos dados sistematicos conhecidos:

A

" '
®(0) llu F=m r(0)
Ng
m', = L 2 x;
r(0) — . i
z=0 Ns i=1
>
v
Passo 2
Calcule m',_,,, com os valores O _,,e

estime novamente os parametros:
A [ |
O I, =m',
Calcule a diferencga residual:

£=0.,-90,

O critério de
convergéncia
(fungdode € e 7)
é atendido?

FIGURA 3.6: Processo iterativo do método do algoritmo dos momentos esperados.

Cohn et al. (1997) afirmam que, quanto a incorporacdo de cheias histéricas na estimacgdo dos
parametros, o método EMA ¢é mais eficiente que o método MPH (item 3.5.1), e se aproxima
da eficiéncia alcangada pelo método MVS (item 3.5.2), requerendo, no entanto, menor esforco
computacional. Lane e Cohn (1996) aplicaram o método EMA para a distribuicio Log-
Normal 2 pardmetros, enquanto Cohn et al. (1997), England (1999) e Cohn et al. (2001) o
fizeram para a distribuicio Log-Pearson III. Naulet (2002) adaptou o método para as

distribuicdes Gumbel e GEV.
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3.6 Probabilidades de excedéncia empiricas (posicoes de plotagem)

3.6.1 Probabilidades empiricas sem informacio censurada

As férmulas de posi¢do de plotagem especificam, com base em uma amostra de tamanho N,
ordenada de maneira decrescente, a freqii€éncia com que determinado evento (por exemplo, a

i-ésima maior vazao da série) é igualado ou excedido. Essa freqiiéncia, conhecida como

probabilidade empirica de excedéncia, é denotada por p,=P[X >2x]=1- ]3“1 .

Cunnane (1978) apresentou uma revisdo das principais férmulas para cdlculo da probabilidade
empirica de excedéncia sem informacdo censurada. As expressdes propostas na literatura tém

a seguinte forma geral:

N i-a

D; :m i:1,2,...,N; (371)
N

onde N representa o tamanho de uma amostra de dados sistematicos (todos de intensidade

conhecida), ordenada de maneira decrescente (x; 2 x, 2...2x,.); ¢ @ € uma constante de
N

generalizacdo, cujos diferentes valores correspondem aos casos particulares mostrados na

Tabela 3.2.

TABELA 3.2: Valores de & para as formulas de probabilidade empirica de excedéncia.

a Férmula de Distribui¢do mais adequada
0 Weibull -
3/8 Blom Normal
0,4 Cunnane -
0,44 Gringorten Exponencial, Gumbel
0,5 Hazen -

3.6.2 Probabilidades empiricas com informacao censurada

Hirsch e Stedinger (1987) apresentaram uma revisdo das diferentes formulas existentes para
célculo da probabilidade empirica de excedéncia com cheias histéricas. Esses autores
propuseram uma formulacdo, baseada no conceito de “excedéncias”, coerente com o método
do maximo de verossimilhanga utilizando informagéo censurada (item 3.5.2). Essa abordagem
serd descrita na presente dissertacdo, com algumas modificacdes introduzidas por Naulet

(2002).
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Considere que os dados mostrados no esquema geral da Figura 3.4 sejam representados pela

variavel aleatdria Z, que corresponde as vazdes maximas anuais da amostra constituida pelos

dois periodos (histérico e sisteméatico). O cdlculo das probabilidades empiricas de excedéncia

segue, entdo, as etapas descritas a seguir:

1y

2)

3)

Classifique, em ordem decrescente, a amostra das N° cheias (z,2z, 2..22,.),

constituida:
e pelas Ng e N, cheias sistemdticas x, e histéricas y ; de intensidade conhecida;

¢ pelos valores médios das cheias de intensidade compreendida nos intervalos [x,;;x,,] €

[y,;3 ;] (hipétese simplificadora para representar o valor de méxima densidade).

Classifique, em ordem crescente, o conjunto dos ¢ limiares de referéncia distintos

Yy, =0<yy, <..<yy <yy, A =+e), de forma que o limiar Yu, S€ aplique aos N;

anos.

Calcule a probabilidade de excedéncia do limiar j, p, = P[Z >y, ], que, de acordo com

a abordagem introduzida por Hirsch e Stedinger (1987) e modificada por Naulet (2002), é
dada por:

P =b., +bh, -(A=p, )  j=tr-l..l (3.72)

Conforme mostrado na Figura 3.7, p, =0 (pois y, =+e)e p, =1 (pois y, =0). A

probabilidade condicional p. = Pl(y H, <Z<y H W(Z<y H )] € estimada por:
p,=——— j=tt-1..1 (3.73)

onde:

A i € o numero de cheias conhecidas no intervalo [y, ;y, 1] ;
J Jjt+

B € o nimero de cheias conhecidas inferiores a y, ;
J

C, = E ., N € ontmero de cheias desconhecidas inferiores a y,, .
= J

41
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4) Finalmente, calcule as probabilidades empiricas de excedéncia (p;,) das A; cheias

compreendidas entre os limiares [ Yu,>Vu,, ], utilizando a seguinte expressao:

b=+ —p., )(ﬁ} i=ti—1,.1 (3.74)
=124,
Limiar
Vi, =+e°
Q
Vu, Ailyy, <Z<yy ] B
B:[Z<y,]
VH, P[A]= PIAN B] pois Ac B
P[ANB]= P[AIB]- PB]
Vi, =0

0 p".Hl p"r‘ f
Probabilidade de excedéncia

PIZ2y, 1=p,,
PlZ<y, 1=0-p, )
Plyy, <Z<yy, 1=Pl(yy, <Z<yy; )N(Z<yy )l
=Py, SZ<yy )@ <y, NPIZ<y, ]
=p.,-d=-p, )

P[Z > ij]: p., = P[Z > Vi, ]+P[yH] <Z< yH_m]
- peHl +p"‘j .(1_pez+l)

FIGURA 3.7: Esquema para o calculo das probabilidades de excedéncia dos limiares.
Fonte: adaptado de NAULET, 2002.

3.7 Reducao da incerteza na andlise de freqiiéncia devido ao uso de
dados néo sistematicos
Os dados ndo sistemdticos (paleovazdes e cheias histéricas) podem ser bastante valiosos na
andlise de freqii€ncia de vazdes de enchentes. Varios autores (HOSKING e WALLIS, 1986a,
1986b; STEDINGER e COHN, 1986; COHN e STEDINGER, 1987; SUTCLIFFE, 1987;
GUO e CUNNANE, 1991; FRANCES et al., 1994; COHN et al., 1997, MARTINS e
STEDINGER, 2000, 2001a, 2001b; BAYLISS e REED, 2001; O’CONNELL et al., 2002;
NAULET, 2002; BENITO et al., 2004) demonstraram que a incorporacdo de dados nao
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sistemdticos na andlise de freqiiéncia pode estender significativamente o periodo de
observacdo, reduzindo o grau de extrapolacdo e melhorando o nivel de confiabilidade na
estimacdo do risco associado a eventos raros. Segundo Salas et al. (1994), o uso de
informagdes histéricas e paleohidroldgicas prové a mais abrangente reconstrucido da
magnitude e freqii€ncia das cheias ocorridas antes do periodo de registros sistematicos. Parent
e Bernier (2003) afirmam que, ainda que esses dados sejam esparsos e muitas vezes
imprecisos, eles provéem valiosas informacdes sobre o comportamento das distribuicdes de
freqii€ncia no dominio das cheias extremas. De acordo com Thorndycraft er al. (2003), a
acurdcia das estimativas de vazdes deduzidas de evidéncias histdricas e paleohidroldgicas de
cheias tem aumentado recentemente, com a melhoria da capacidade computacional e com o
desenvolvimento de novas tecnologias para obtencdo de dados topogrificos, o que permite

elevar a eficiéncia da modelagem hidraulica usando modelos uni e bidimensionais.

E claro que a reducio das incertezas envolvidas na estimacio dos parimetros e quantis
depende de alguns fatores, dentre os quais destacam-se: (1) a distribuicdo de probabilidades
selecionada (modelos de dois ou trés pardmetros), (2) o método de estimagdo dos parametros
(MPH, MVS ou EMA), (3) o tipo de informacdo nio sistemadtica disponivel (censurada,
binomial censurada ou censurada em um intervalo), e (4) a abordagem usada na determinacao

da amostra (série de vazdes mdximas anuais ou série de duracdo parcial).

De maneira geral, os trabalhos realizados demonstram que o valor da informacdo ndo
sistematica € maior quando trés parametros precisam ser estimados, e que, em termos de
reducdo da variancia dos estimadores paramétricos, 0 método do méximo de verossimilhanca

€ o0 mais eficiente.

Cohn e Stedinger (1987) definiram o tamanho efetivo da amostra (effective record length —
ERL) como o nimero de anos de dados sistematicos que produziriam, para um determinado
quantil X, , o mesmo erro quadratico médio (mean square errror — MSE) obtido utilizando-se
uma combinagdo de dados sistemadticos e ndo sistemdticos. O tamanho efetivo da amostra é

dado por:

MSE(X, | N, ,0) J (3.75)

ERL(N,,N,)=N A
S S[MSE(XTINS,NH)
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onde MSE()?T) :E[(XT —X,)’], Ny é o nimero de anos do perfodo sistematico e N,, é o

nimero de anos do periodo ndo sistemético. Para um periodo sistemdtico de tamanho
definido, o tamanho efetivo da amostra (ERL) cresce de forma aproximadamente linear a

medida que o nimero de anos do periodo ndo sistematico aumenta.

Cohn e Stedinger (1987) definiram ainda o ganho marginal (marginal gain — MG), que
representa uma medida da eficiéncia com que a informag¢do nfo sistematica é explorada para

reduzir a incerteza associada a utilizacdo de uma amostra relativamente curta de dados

sisteméticos. O ganho marginal é dado por:

_ ERL(Ng,N,)— Ny
NH

MG

(3.76)

Caso ndo se disponha de dados ndo sistemdticos precisos, melhorias significativas sdo
alcancadas com o uso de informagdo binomial censurada. Especialmente quando o periodo de
retorno do limiar de referéncia € elevado, a diferenga entre o ganho obtido com a utilizacio de

informagdo censurada ou binomial censurada € desprezivel.

Martins e Stedinger (2001b) concluiram que o uso de informagdo nao sistemaética pode ser de
grande importincia, e que a escolha da abordagem baseada em séries de vazdes maximas

anuais ou em séries de duracdo parcial ndo resulta em diferengas consideraveis.
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4 ABORDAGEM BAYESIANA NA ANALISE DE FREQUENCIA DE
VAZOES MAXIMAS ANUAIS

4.1 Introducao

Conforme descrito no Capitulo 1, algumas incertezas (natural, estatistica e do modelo) sao
inerentes aos procedimentos de andlise de freqii€ncia de cheias, os quais permitem inferir
sobre a ocorréncia de vazdes futuras, usando um modelo probabilistico conveniente, cujos
parametros desconhecidos sdo estimados a partir de uma amostra particular. No entanto, os
métodos classicos de andlise de freqiiéncia ndo permitem considerar adequadamente as

incertezas envolvidas, podendo conduzir a decisdes incorretas.

Uma maneira coerente de lidar com esse problema € utilizar os procedimentos de inferéncia
bayesiana, que permitem levar em conta a incerteza estatistica e reunir toda a informacio
disponivel, seja ela histdrica, paleohidrolégica, regional ou subjetiva. Na andlise bayesiana de
freqii€éncia, a distribui¢do de probabilidades da varidvel aleatdria de interesse (vazio méxima
anual, no caso do presente estudo) é combinada com alguma informagdo avaliada a priori,
que possa parecer pertinente, para produzir estimativas mais confidveis da probabilidade de
ocorréncia de cendrios futuros. Os principais aspectos referentes a aplicagdo da estatistica
bayesiana na andlise de freqiiéncia de vazdes mdximas anuais serdo apresentados nesse

capitulo.

4.2 Teorema de Bayes

No contexto da andlise bayesiana de freqii€ncia, o teorema de Bayes, devido ao matematico
inglés Thomas Bayes (1702-1761), constitui uma ferramenta fundamental. Ele resulta de uma
interessante combinacdo entre a regra da multiplicag@o e o teorema da probabilidade total. As
argumentacdes de Naghettini e Pinto (no prelo), relativas a esses dois teoremas, sdo descritas

a seguir.

Suponha que o espago amostral £ de um certo experimento seja o resultado da unido de k
eventos mutuamente excludentes (B,,B,,...,B,), todos com probabilidade de ocorréncia

diferente de zero. Considere, também, um evento A, cuja probabilidade de ocorréncia é

P[A]=P[B,NA]+ P[B, N A]+...+ P[B, N A]. Essa situagdo € ilustrada na Figura 4.1.
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FIGURA 4.1: Diagrama de Venn para o Teorema da Probabilidade Total.

Usando a definicdo de probabilidade condicional, a probabilidade de ocorréncia do evento A
¢é dada pela equacdo (4.1), que é a expressdo formal do chamado teorema da probabilidade

total:

P[A]=P[B,]- PLA| B,]+ P|B,]- P[A| B,]+...+ P[B,]- PLA| B, ]

k
P[A] = ZP[Bi] -P[A| B] 4.1)

i=1
Considerando novamente a situagdo mostrada na Figura 4.1, a probabilidade de ocorréncia de
qualquer um dos eventos mutuamente excludentes (B,, por exemplo), condicionada a

ocorréncia do evento A, € expressa por:

P[B, N A]

PIB.1A1=—

4.2)
Pela regra da multiplicacdo, o numerador do segundo membro da equacdo (4.2) pode ser
expresso por P[A|B ]-P[B, ], enquanto o denominador pode ser posto na forma do teorema
da probabilidade total. A equacdo resultante é a expressdo do teorema de Bayes:

P[B,1 A]= kP[A 8,1 PIB,] 4.3)

> P[A1B]-P[B]

i=l1
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De acordo com Lee (1989), a estatistica bayesiana envolve sempre a definicio de duas
probabilidades para uma certa hipdtese: uma incondicional (a probabilidade a priori) e outra
condicionada a alguma evidéncia (a probabilidade a posteriori). Nesse sentido, Naghettini e
Pinto (no prelo) argumentam que o teorema de Bayes constitui um quadro 16gico importante
para a “revisdo” ou a “atualizacdo” de probabilidades previamente estabelecidas, a luz de

novas informagdes.

Para exemplificar tal possibilidade, considere a necessidade hipotética de se calcular a
probabilidade de que a temperatura minima em um dia qualquer de Janeiro, num dado local,
esteja acima de 15°C. Nesse caso, seja B o evento correspondente as temperaturas minimas
didrias superiores a 15°C e B o evento complementar, de tal maneira que eles sejam
mutuamente excludentes e que, portanto, B B =Q. Se a tinica informacdo disponivel é que
o evento B ocorreu em 25 dos 31 dias do més de Janeiro, € natural que a probabilidade P[B]
seja estimada pela freqiiéncia relativa dos dias de Janeiro em que a temperatura minima
excedeu 15°C, nesse caso (25/31)=80,65% . Dentro do contexto do teorema de Bayes, essa
estimativa é denominada probabilidade a priori ou subjetiva, indicando o grau de confianga
inicial do meteorologista quanto a ocorréncia de B . Entretanto, a temperatura minima didria
pode ser afetada pela ocorréncia de precipitacdes naquele dia e, supondo que se preveja um
dia chuvoso, tal cendrio certamente ird modificar a probabilidade a priori P[B]. Para
incorporar essa nova informacao, é preciso conhecer as estimativas de P[A] e P[AlB], que
denotam, respectivamente, as probabilidades de ocorrer chuva em um dia qualquer de Janeiro
e apenas nos dias com temperatura minima maior que 15°C. Suponha que a andlise de
freqiiéncia dos registros histéricos resulte na estimativa de 18 dias chuvosos em Janeiro, dos
quais 15 apresentam temperatura minima didria superior a 15°C. Assim, P[A]=(18/31) e
P[AIB]=(15/25). Com essas estimativas na equagdo (4.3), e lembrando que o denominador

da referida equacdo é, de fato, a P[A], tem-se:

P[A|B]- P[B] _ (15/25)-(25/31)

P[BI1 A]=
P[A] (18/31)

=83,33%

Essa € a probabilidade a posteriori, “revisada” pela incorporagdo da informacgdo de que o

evento A ocorreu.
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4.3 Analise bayesiana de freqliéncia de vazées maximas anuais

A incorporacdo da estatistica bayesiana na andlise de freqiiéncia de cheias tem sido objeto de
estudo de varios autores. Adotando essa abordagem, € possivel desenvolver uma distribuicao
marginal de probabilidades para eventos futuros de cheias, que permite levar em conta as
incertezas do fendmeno natural, bem como aquelas associadas a estimacdo dos parametros da
distribuicdo (BENJAMIN e CORNELL, 1970; WOOQOD et al., 1974; VICENS et al., 1975;
WOOD e RODRIGUEZ-ITURBE, 1975a; WOOD, 1978). Alguns trabalhos incorporam ainda
as incertezas referentes a escolha do modelo probabilistico (WOOD et al., 1974; WOOD e
RODRIGUEZ-ITURBE, 1975b). Embora estejam fora do escopo da presente dissertacdo,
existem estudos que, sob a Otica bayesiana, estabelecem também procedimentos para a

P4

determina¢do de uma vazdo de projeto “6tima” ¢, , estimada de forma que um determinado

critério econdmico seja obedecido (BENJAMIN e CORNELL, 1970; DAVIS et al., 1972,
1979; WOOD e RODRIGUEZ-ITURBE, 1975a).

Em muitos casos, a anélise bayesiana de freqii€éncia de cheias requer o uso de procedimentos
numéricos avangados, como os implementados nos softwares FLIKE (KUCZERA, 1999) e
FLDFRQ3 (O’CONNELL et al., 2002). O software FLIKE, descrito brevemente no item 4.5,
serd utilizado para a realizacdo do estudo de caso relatado no Capitulo 5. Os procedimentos de
inferéncia bayesiana apresentados por Wood et al. (1974) e Lee (1989) serdo adotados nessa

dissertacdo e descritos nos proximos itens.

4.3.1 Inferéncia bayesiana

Considere a situacdo em que um hidrélogo é solicitado a elaborar estimativas sobre a
freqii€éncia de ocorréncia de vazdes extremas. Antes de utilizar os dados fluviométricos do
local de interesse, ele poderd reunir toda a informacdo disponivel sobre o conjunto de

parametros do modelo, representado pelo vetor @ = 6,,6,,....0,) . Essa informacdo sera

descrita a priori por uma distribui¢io de probabilidades, representando aquilo que o hidrélogo
pdde inferir sobre os parametros do modelo distributivo, a luz, por exemplo, de modelos
regionais e/ou de seu conhecimento acumulado ao longo dos anos. Assim, dado o mesmo
conjunto de informag¢des iniciais, € bastante plausivel que duas pessoas formulem
distribuicdes de probabilidades a priori distintas. Quando, inicialmente, nada se pode inferir

sobre os pardmetros ou as informagdes disponiveis ndo sdo suficientemente fortes, pode-se
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adotar uma distribuicdo de probabilidades a priori ndo informativa, expressa, por exemplo,

por uma distribui¢do uniforme.

O hidrélogo, agora, poderd lancar mdo da amostra de vazdes médximas anuais do local de
interesse, denotada por Q = (G)>Gnsrqy) > @ qual presume-se ter sido retirada da populacdo
descrita pela distribuicdo f(g|®), condicionada ao vetor de pardmetros @ . E importante
salientar que a amostra  deve ser constituida pela maior quantidade possivel de informagdes
sobre cheias, podendo, conforme exposto no Capitulo 3, incorporar dados sistematicos e nio

sistemdticos em um contexto censurado (N = Ng+N,)-

O teorema de Bayes, apresentado no item 4.2, pode também ser utilizado para se realizar
inferéncias sobre uma determinada varidvel aleatéria, ao invés de inferéncias sobre a
ocorréncia de eventos especificos. Dessa forma, a distribuicdo de probabilidades a priori dos
parametros pode ser “atualizada” pelos dados fluviométricos locais, resultando na distribuigao
de probabilidades a posteriori dos parametros, como mostra a equagdo (4.4), que representa a

expressdo do teorema de Bayes para varidveis aleatorias continuas:

f(ql10)-£,(0) (4.4)
[rq1©)-f,© do '

L(©1Q)=

7

Nessa equacdo, f,(@1Q) € a distribuigdo de probabilidades a posteriori dos parametros,
condicionada aos dados fluviométricos; f(g1®) € a distribui¢do de probabilidades das
vazdes maximas anuais, condicionada ao vetor de parametros; e £,(©) ¢ a distribui¢do de

probabilidades a priori dos parametros.

No contexto do teorema de Bayes, as varidveis aleatdrias para as quais busca-se formular uma
distribuicdo de probabilidades sdo os pardmetros do modelo. Assim, uma vez que os dados
fluviométricos ja foram observados, a amostra é considerada fixa e a distribuicdo de
probabilidades das vazdes maximas anuais passa a ser denotada por L(®|(Q), interpretada
como a funcdo de verossimilhanca dos pardmetros desconhecidos, dada a amostra.
Considerando-se que o denominador da equagdo (4.4) resulta em uma funcdo dependente

apenas de ¢, e que, como enfatizado anteriormente, na aplicacdo do teorema de Bayes, os
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dados fluviométricos ndo sio considerados varidveis, esse termo pode ser tratado como uma

constante de normalizacdo, e a equacgdo (4.4) pode ser reescrita da seguinte forma:
[1(@1Q) = L(O1Q)- f,(0) (4.5)

Pode-se perceber que a distribuicdo de probabilidades a posteriori dos pardmetros é obtida
por meio de uma combinagfo entre a informacéo avaliada a priori e a informacio fornecida
pelos dados fluviométricos. Dessa forma, fica claro que, para uma dada amostra de vazdes
maximas anuais, a formulagdo de diferentes distribui¢des a priori resultard em distribuicdes a
posteriori distintas (veja Figura 4.2). Entretanto, 2 medida que aumenta a quantidade de
informagdo contida na funcdo de verossimilhanca, a utilizacdo de diferentes distribui¢cdes a
priori se torna cada vez menos impactante, conduzindo a distribui¢des a posteriori cada vez
mais parecidas. Em outras palavras, assintoticamente, a fun¢do de verossimilhanca “domina”

a distribuigdo a priori.

f(©)4

Distribuigao
a posteriori

Fungido de
verossimilhanca

Distribui¢do
a priori

Distribuicao

Distribuicdo — o
a posteriori

a priori

Funcdo de

/ verossimilhanca

oF

Distribuicdo
a posteriori

Distribuicdo
a priori

Fungao de
verossimilhanca

FIGURA 4.2: Diferentes distribuicoes a posteriori, resultantes da combinacao de diferentes

distribuicbes a priori e funcdes de verossimilhanca.
Fonte: adaptado de WOOD et al., 1974.

A Figura 4.3 mostra como o processamento, por meio do teorema de Bayes, da informacao a

priori sobre os pardmetros resulta em informag¢des com menor grau de incerteza a posteriori.
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Informagao
a priori

Fo(®) | Informagéo
| a posteriori
i . H(©@19)
— —— Teorema
e > —>
L©10) de Bayes
]  £(©10)< L®10Q)- /,(®)

Dados = Funcéo
de verossimilhanga

FIGURA 4.3: Aplicacao do Teorema de Bayes na analise de freqiéncia de cheias.
Fonte: adaptado de PARENT e BERNIER, 2003.

Nesse momento, o hidr6logo dispde de duas distribuigdes de probabilidades: f(q|®), que
modela as vazdes mdximas anuais e depende do vetor de parametros, cujos verdadeiros
valores populacionais sdo desconhecidos, € f,(@1Q), que representa o comportamento dos

parametros do modelo distributivo, apds a andlise de toda a informacgdo disponivel. Para
inferir sobre a ocorréncia de eventos futuros de cheias, o hidrélogo deve, entdo, prosseguir
com a andlise bayesiana de freqii€ncia utilizando uma das duas abordagens apresentadas na

literatura. A primeira consiste em encontrar o estimador pontual 6timo (ou estimador
bayesiano) do vetor de parametros, denotado por @, e utilizar a distribui¢do f(41@") para

modelar as vazdes maximas anuais. A segunda busca formular uma distribuicdo de
probabilidades independente das estimativas dos parametros, chamada distribuicdo bayesiana

ou preditiva. Essas abordagens sdo descritas a seguir.

4.3.1.1 Estimacio pontual bayesiana

Seja ¢(©,0) uma fun¢do que representa a perda verificada quando o estimador @ € usado no
lugar do vetor @, que contém os verdadeiros valores populacionais dos parametros. Uma vez
que, na anélise bayesiana, os pardmetros sdo tratados como varidveis aleatdrias, a funcio de

perda também o serd, e o seu valor esperado pode ser expresso por:

51
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E[((©,0)]=[1(6,0) £,(©10)d® (4.6)
(€]
O estimador bayesiano 6timo @ € aquele que minimiza a perda esperada em todo o dominio
de @, ou seja:
©®" « min E[/(0©,0)] 4.7)

Dependendo da forma da fungdo de perda, diferentes estimadores bayesianos irdo minimizar a

equacdo (4.6). Conforme descrito em Wood et al. (1974), para uma funcdo de perda
quadrética, do tipo 0(0,0)= c(@ —0)?, onde ¢ é uma constante, o estimador bayesiano 6timo

€ o valor esperado de @ . Portanto:

® =E[0]=p, = [0 £,(©10)d® (4.8)

Nessas condi¢des, como o estimador bayesiano minimiza uma funcio de perda quadratica, ele

€ considerado o estimador 6timo em termos de minimos erros quadrados.

4.3.1.2 Distribuicio bayesiana

A distribui¢do bayesiana ou preditiva pode ser encontrada integrando-se, em todo o dominio
de @, a distribuicdo conjunta das vazdes maximas anuais e dos pardmetros, de forma a obter

uma distribuicdo marginal de g, ou seja:

F@)=[rq1©)-£©10)d® (4.9)

onde f(q) ¢ a distribuicdo bayesiana de probabilidades das vazdes mdximas anuais
(distribui¢do marginal de g) ¢ f(q10)- f,(©1Q) = f(q,0) representa a distribui¢do conjunta

de probabilidades das vazdes médximas anuais e dos pardmetros do modelo.

A distribuicdo bayesiana de probabilidades pode ser vista como o valor esperado da
distribui¢do f(g1@®), levando-se em conta todos os valores possiveis dos pardmetros. Como
demonstrado por Wood et al. (1974), apenas a abordagem baseada na formulacdo da

distribuicdo bayesiana permite considerar adequadamente toda a incerteza relativa aos

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



parametros do modelo. De fato, o procedimento de estimag@o pontual bayesiana, ao empregar
apenas o primeiro momento g, ndo utiliza todo o conhecimento disponivel sobre o vetor de
parmetros, representado pela distribui¢do f,(@1Q). Isso ird resultar na subestimagio da

variancia das vazdoes maximas anuais, e as inferéncias sobre g nao refletirdo completamente as

incertezas existentes.

Para a grande maioria das distribuicdes de probabilidades utilizadas na andlise de freqii€ncia
de vazdes maximas anuais, alguns métodos numéricos precisam ser implementados para a
resolucdo da equagdo (4.9). Entretanto, se a distribuicdo de probabilidades a priori dos
parametros for expressa em um formato adequado, definido como a forma natural conjugada
de L(®1Q). f,(®1Q) apresentard o mesmo formato que f (®). Nessas condi¢des, como
demonstrado por Wood et al. (1974), Stedinger (1983) e Lee (1989), as distribui¢des
f(©1Q) e f(q) podem ser avaliadas analiticamente para os casos em que sdo empregados

certos modelos distributivos comuns, tais como o Normal e o Log-Normal 2 pardmetros.

4.3.2 Inferéncia bayesiana para a distribuicio Normal

4.3.2.1 Formulacio da distribuicio a priori e a posteriori para 0s parametros

Seja @ uma amostra ndo censurada, constituida por n vazdes madximas anuais observadas no
periodo sistematico. Admitindo que essa amostra tenha sido extraida de uma populacdo
modelada pela distribuicio Normal, com média u € variancia ¢=02 desconhecidas, a

funcdo densidade de probabilidade das vazdes maximas anuais sera:
—1/2 1 2
flqlp,p)e< ¢ ‘eXP[—2—¢(q—ﬂ) } (4.10)

Considerando o principio da independéncia serial, a fungcdo de verossimilhanca é dada pela

equacdo (4.11):

Lo Q) =[]/ u.0)
i=1

/2 l N 2
L1 Q) g™ .exp{—z—q)Z(qt ~ 1) }
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/12 l - —\2 —\2
L(u, 01 Q)< @™ -exp ——(Z(qi—q) +n(U—q) ﬂ

L 2¢
S _
L, 91Q) < 97" -exp —2—¢(s2v+n<u—q)2)} (4.11)
onde:

N R L
qg=—) 9, (média amostral)

n o

2 I < 2 A
s :ﬂZ(qi -q) (variancia amostral)
- =1

v=n-1

Suponha que o conhecimento a priori sobre a variancia ¢ seja expresso por um mdltiplo da

distribuicao Qui-Quadrado inversa, com v, =n,—1 graus de liberdade, tal que:

2 -2
D~ S VX Vo

(v [2)— 1
£ (@) < @'V 'CXP(_z—SévJ
Q

soV
Elp]= 0—02 Vv, >2

Vo—

2ELPD _ 2seV,)’

VAR[p] = =
o] vo—4  (v,=27(v,—4)

v, >4 4.12)

Suponha, também, que a distribui¢do a priori da média 4, condicionada a ¢, seja Normal,

com média m, € variancia o/n, tal que:

Ul ~Nimy,@/n,]

-1/2
fo(ﬂ|¢)‘x[£J 'CXP{_&(ﬂ_mo)z}
n, 2¢

Elul@l=m,

2
VAR[u | g = £ = 5%

=— 2 v, >?2 (4.13)
n,  ny(Vy—2) ’
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Portanto, para os pardmetros g4 € ¢, a distribui¢do conjunta a priori serd uma Normal/Qui-

Quadrado inversa, dada pela equacdo (4.14), que constitui uma forma natural conjugada da

fun¢@o de verossimilhanga 1,( 1L,910).
f() (,U,¢) = f()((ﬂ) : f()(:u | ¢)

folsts @) < g™ - exp {_2_1(,,[%2% + 1y (1 —mo)z]} 19

Aplicando o teorema de Bayes para varidveis aleatdrias continuas, pode-se, entdo, encontrar a
distribuicdo conjunta a posteriori dos pardmetros, que também serd uma Normal/Qui-

Quadrado inversa:
Ji(, 91 Q) o< L, 01 Q) - fo (14, 0)

—[(Vo+n+ - 1 —
fi(1, @1 Q) o< @ lorm 2 'exp{‘z_go SV + 5oV, +n(—q)° +”o(ﬂ—mo)2]}
[, @1 Q) o< D2 ‘eXp{_zi[slz Vi+n(u—m )2]} (4.15)
(4
onde:
I’ll = I’lo +n
1 _
my =—(n,-my+n-q)
n

vV, =V, +V+1l=v,+n

1

2 2 2 2 —2 2

S, :V_(S()‘Vo+5 V+n,-my+n-q —n; -m;)
1

4.3.2.2 Determinacio da distribuicdo bayesiana das vazdes maximas anuais

A distribuicdo bayesiana das vazdes maximas anuais é encontrada aplicando-se a equagio
(4.9). Se a distribui¢do a posteriori dos pardmetros g € ¢ € uma Normal/Qui-Quadrado

inversa, dada pela equacdo (4.15), e se as vazdes maximas anuais sdo modeladas por uma
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distribui¢do Normal, conforme a equagdo (4.10), tal que g ~ N[u, @], € possivel demonstrar

que a distribui¢do bayesiana de g serd ¢ de Student (veja Anexo B):

F@=[]f@\wp)f (910 dpdu
ue

2 mn+h/2 2 -1/2
F@)=BCA4. %" -{H(qz——ml)} .[Sl VIJ (4.16)
(s;v)/n h
onde:

BOY )= 7'’T(v,12)

P TS+ k)

n

rl =

n, +1

Em conseqiiéncia, as vazdes maximas anuais g serdo distribuidas conforme a equacgao (4.17):

q—m

L (4.17)
s, /yJm l(n, +1)

Caso seja adotada uma distribui¢do a priori ndo informativa, m;s s> n €V, assumirdo seus
valores amostrais g, s, n € v. Dessa forma, inferéncias sobre um processo Normal, com

média e varidncia desconhecidas, serdo feitas usando uma distribuicdo ¢ de Student, que
permite considerar completamente as incertezas relativas aos parametros. Para os mesmos
dados amostrais, a forma da distribuicdo ¢ de Student é parecida com a da distribuicao

Normal. A primeira, no entanto, possui maior variancia (WOOD et al., 1974).

4.3.3 Inferéncia bayesiana para a distribuicio Log-Normal 2 parametros

Considere, agora, que as vazdes maximas anuais sejam modeladas pela distribuicao Log-
Normal 2 pardmetros. Nesse caso, os procedimentos da andlise bayesiana de freqii€ncia serdo
andlogos aqueles discutidos no item 4.3.2, que se refere a situacio em que os dados
fluviométricos sdo modelados pela distribui¢do Normal. A tdnica diferenga é que a amostra a
ser utilizada serd constituida pelos logaritmos das n observacdes de vazdes maximas anuais do

local de interesse.
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4.3.3.1 Exemplo de aplicacdo: rio Sdo Francisco em Manga

Com o intuito de demonstrar a aplicacdo dos procedimentos descritos anteriormente, foi
realizada a andlise bayesiana de freqiiéncia de cheias no rio Sdo Francisco, em Manga (posto
fluviométrico 44500000, com 202.400 km? de drea de drenagem). As informagdes disponiveis
sdo: a série de vazdoes maximas anuais do referido posto fluviométrico, mostrada no Anexo E,
e um conjunto hipotético de informagdes a priori sobre os pardmetros do modelo distributivo,

provenientes, por exemplo, de uma andlise regional.

Como, por pressuposto, a varidvel aleatéria ¢ € modelada pela distribuicio Log-Normal 2
parametros, foi utilizada uma amostra constituida pelos logaritmos das vazdes mdximas

anuais observadas em Manga, tal que x =1In(q) -

As estimativas amostrais dos parametros, obtidas pelo método dos momentos, sao:

n=64
x=8/7718
V=63
s?=0,0799

As caracteristicas a priori da variancia e da média dos logaritmos das vazdes, supostamente

obtidas por andlise regional, sdo:
E[¢]= 0,090
VAR[¢] = 0,015
E[u 1 ¢]= 8,600
VAR[u | ¢]= 0,015

Portanto, usando as equacdes (4.12) e (4.13), tem-se os parametros da distribuicdo a priori,
dada pela equacdo (4.14):

V,= [(2-0,090%)/0,015]+4 =5,08=5

n,=5+1=6

m,, = 8,600

s¢ =[0,015-6-(5-2)]/5=0,054
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Combinando as estimativas amostrais e as estimativas baseadas na informacao a priori, como

mostrado na equacgdo (4.15), tem-se os parametros da distribui¢do a posteriori:

n, =70
m, =8,7571
v, =69
s; =0,0792

Para esse exemplo, a fungdo de verossimilhancga e as distribuicdes a priori e a posteriori dos
parametros 4 e ¢ sdo mostradas nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6, respectivamente. Pode-se
perceber que a utilizacdo de informagdes avaliadas a priori, embora relativamente menos

precisas que a informacédo contida na fun¢do de verossimilhanga, resulta em uma distribuicao

a posteriori com menor grau de incertezas.
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FIGURA 4.4: Funcao de verossimilhanca formulada para a analise bayesiana de freqiiéncia
de vazdes maximas anuais no rio Sao Francisco em Manga.
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A distribuicdo bayesiana dos logaritmos das vazdes mdaximas anuais pode ser encontrada
usando a equacgdo (4.17), e, para a distribuicio a posteriori formulada anteriormente, serd

expressa por:

In(q)—8,7571
/0,0792/(70/71)

69

In(q)—8,7571
~lgo
0,2834

A Tabela 4.1 apresenta os periodos de retorno, associados aos quantis de interesse, para a
distribuicdo bayesiana (considerando a distribui¢@o a priori informativa ou niao informativa) e
para a distribui¢do cldssica (com os pardmetros estimados pelo método dos momentos). As

respectivas curvas de quantis sdo mostradas na Figura 4.7.

TABELA 4.1: Resultado da andlise bayesiana de freqliéncia de vazées maximas anuais no
rio Sdo Francisco em Manga, usando a distribuicdo Log-Normal 2 parametros.

Tempo de retorno (anos)

Vazao L. AF bayesiana AF bayesiana

AF cléssica . . . .

(m3/s) (Distr. a priori (Distr. a priori

(MOM) . . . .
ndo informativa) informativa)

2000 1.0000 1.0001 1.0001
3000 1.0034 1.0046 1.0050
4000 1.0477 1.0518 1.0565
5000 1.2253 1.2307 1.2503
6000 1.6641 1.6674 1.7237
7000 2.5902 2.5813 2.7235
8000 4.4833 4.4205 4.7652
9000 8.3834 8.1097 8.9329
10000 16.5515 15.5353 17.4824
11000 33.9167 30.4922 35.0457
12000 71.2362 60.4988 70.9958
13000 151.9601 120.1959 143.9816
14000 327.0390 237.5685 290.4314
15000 706.6150 465.0772 580.1398
16000 1527.2592 899.1318 1144.2129
17000 3293.3126 1713.4326 2224.0914
18000 7071.1545 3214.8713 4255.7737
19000 15095.8345 5935.4027 8011.6327
20000 32009.1888 10780.1797 14834.6611
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FIGURA 4.7: Andlise bayesiana de freqiiéncia de vazbes maximas anuais no rio Sao
Francisco em Manga, usando a distribuigdo Log-Normal 2 paré@metros.

Pode-se notar que, na regido em que a distribuicdo resultante do uso exclusivo das
informagdes avaliadas a priori apresenta um comportamento coerente com os dados amostrais
(digamos, até cerca de 100 anos de tempo de retorno), a distribuicdo bayesiana obtida
combinando-se os dados sistemdticos e a distribui¢do a priori informativa é o resultado de
uma ponderagdo entre as distribui¢cdes formuladas usando apenas as informagdes a priori ou
apenas os dados sistematicos (isto €, considerando uma distribui¢do a priori ndo informativa).
E interessante perceber ainda que, ao se levar em conta a incerteza relativa aos pardmetros,
vazdes maiores sdo obtidas para o mesmo tempo de retorno. Em geral, quando a mesma

informac@o € utilizada, a abordagem bayesiana conduz a uma distribui¢do mais conservadora.

4.4 BReducdo da incerteza na andlise de freqiiéncia devido ao uso da
teoria bayesiana

A redugdo da incerteza devido ao uso da teoria bayesiana estd ligada ao fato de que essa

abordagem permite considerar adequadamente a incerteza estatistica envolvida em uma

andlise de freqiiéncia. Assim, pode-se dizer que a abordagem bayesiana conduz, na verdade, a

uma melhor descri¢do da incerteza. Ao se considerar os parimetros do modelo probabilistico
61
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como varidveis aleatdrias, eles podem ser modelados, inicialmente, por uma distribuicdo a
priori (representando algum conhecimento avaliado num primeiro momento sobre ©® ) e, apds
a anélise dos dados fluviométricos, por uma distribuic@o a posteriori. Os dados fluviométricos
sao representados por uma amostra de dados sistemdticos e, caso tenham sido encontrados,
dados n@o sistematicos de cheias. Quando ndo estiverem disponiveis informagdes confiaveis
sobre ®, pode-se adotar uma distribui¢do a priori ndo informativa, e a distribuicdo a
posteriori serd proporcional a prépria funcdo de verossimilhanga dos pardmetros, dada a

amostra observada.

A distribuicdo a posteriori pode, entdo, ser usada para a obtencdo de uma distribuicdo
marginal de ¢, resultante de uma integracdo em todo o dominio de ® . Essa distribui¢do, livre
das incertezas associadas a estimag@o dos pardmetros, € chamada distribui¢do bayesiana. A
distribuicdo bayesiana permite fazer inferéncias sobre ¢, levando-se em conta a incerteza
sobre o verdadeiro valor populacional de ® e a incerteza residual sobre ¢, quando ® ¢é

conhecido (LEE, 1989).

4.5 O software FLIKE: uma ferramenta computacional para analise
bayesiana de freqliéncia de variaveis hidrologicas
Kuczera (1999) desenvolveu o software FLIKE, que permite utilizar, na anélise bayesiana de
freqiiéncia de vazdes mdaximas anuais, dados sistemdticos, dados ndo sistemadticos e
informagdes avaliadas a priori sobre os pardmetros. Cinco distribui¢cdes de probabilidades
freqiientemente empregadas em hidrologia foram implementadas no FLIKE: Log-Normal 2
parametros, Gumbel, Log-Pearson III, Generalizada de Valores Extremos e Generalizada de
Pareto. Segue uma breve descri¢gdo dos procedimentos incorporados nesse software, o qual

encontra-se disponibilizado a partir da URL http://www.eng.newcastle.edu.au/~cegak/.

4.5.1 Formulacio das distribuicoes a priori e a posteriori dos parametros

Uma vez que o FLIKE dispde de vdrias distribuicdes de probabilidades para a andlise de
freqiiéncia de cheias, a distribuicdo a posteriori dos pardmetros, ao contrario do que foi
exposto nos itens 4.3.2 e 4.3.3, é obtida por meio da resolucdo numérica da equacio (4.5),

com L(®1Q) € £,(®) formuladas como apresentado a seguir.
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Considere uma amostra de Ny vazOes médximas anuais (dados sistemdticos) e ¢ conjuntos de
dados nao sistemdticos censurados, cada um deles caracterizado por um periodo histérico de

N,,; anos, nos quais um limiar de referéncia y, foi excedido k; vezes, por eventos cuja

magnitude ndo se pode estimar com precisdo (amostra binomial censurada). Nessa situagdo,

conforme discutido no item 3.5.2, a func¢do de verossimilhanga dos pardmetros € dada por:

Al : Ny, . Nk
L@ =]]r I@)-H{ L ’J-[l—F(yH,- 10)]" [F(y,; 10)]™ } (4.18)
i=1

Jj=1 J

onde f(g1@®) € a fungdo densidade de probabilidade e F( v, 1®)=P(g<y, |0) ¢ a fungéo

acumulada de probabilidade das vazdes mdximas anuais.

A distribui¢do de probabilidades a priori dos pardmetros é representada por uma distribuicao

Normal multivariada, tal que ® ~ N( U lo) s onde U € o vetor das médias e ¥, o € a matriz

de covaridncia dos pardmetros, a qual pode ser expressa por:
Yo =R, 0y 0 4.19)

Na equacdo (4.19), R, € a matriz dos coeficientes de correlagio e O € o vetor dos desvios-

padrio dos parametros. Para um modelo distributivo de trés pardmetros, tem-se:

m‘gl S‘91 1 r‘91‘92 r‘91‘93
Ho =| My, O =| Sg, Roy=|rge 1 Tyy (4.20)
my, Se, Toe,  Top, 1

O FLIKE permite realizar a anédlise bayesiana de freqiiéncia utilizando uma distribuicdo de
probabilidades a priori informativa ou nao informativa. Quando, inicialmente, nio se dispde

de informagdes relevantes sobre os parametros, u , o, € R, S0 expressos da seguinte

forma:
1 oo 1 00
Ho =1 Oy =| Ro=/0 1 0 4.21)
1 oo 0 0 1
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4.5.2 Determinacao da distribuicao bayesiana da variavel hidrolégica

No software FLIKE, a distribui¢do bayesiana de probabilidades f(q) ¢ representada pela
chamada distribui¢do da probabilidade esperada (ProE), que consiste na determinacio do

valor esperado da probabilidade de excedéncia do quantil g, associado ao tempo de retorno

T. Seja p(g> q,) definida por:

Plaza,)= [ Fardg= (4.22)

qr

Como f(q) ¢ dado pela equacdo (4.9), pode-se reescrever a equagdo (4.22) da seguinte

forma:

Plaza)=]([ f1@)dg)-£(©@10) do

P(qqu)=fP(q24T|®)'f1(®|Q)d® (4.23)

onde P(q>gq,|®) representa a probabilidade de excedéncia do quantil g, , dado o vetor de
pardmetros @, € P(g>q,) denota o valor esperado da probabilidade de excedéncia do

quantil Gr> levando-se em conta todos os valores possiveis de @ .

Para integrar a equagdo (4.23), utiliza-se uma técnica de Monte Carlo que permite a geragdo
de amostras aleatérias de uma distribuicdo de probabilidades. Essa técnica, conhecida como

importance sampling, produz uma amostra de n vetores de pardmetros @, e seus respectivos
pesos normalizados, expressos por p. =w, / 2" W Para sua aplicacdo, é necessario definir
j=

uma fun¢do densidade de probabilidade [(®) (importance probability density function),
capaz de prover uma aproximacgdo razodvel de £,(©10), tal que w, = f,(0©, |Q)/ 1(®,).
Kuczera (1999) demonstrou que, expressando-se [(®) como uma distribuicio Normal
multivariada conveniente, € possivel alcangcar aproximacdes satisfatérias de £(®10), a
medida que o periodo de dados sistemadticos se aproxima de 50 anos. A fun¢do (@), dada

pela equacdo (4.24), pode ser avaliada mediante uma aproximagdo de segunda ordem da
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distribui¢do f,(@1Q), 0 que resulta em uma distribui¢do Normal multivariada, cuja matriz de
covariancia deve ser multiplicada por uma fator de escala y (com valores tipicos na faixa de

1,5 a 2,5), para assegurar que (@) produza amostras representativas de toda a distribui¢do

£(@®10)-
1(®) ~ N[O, y*L, ] (4.24)

No software FLIKE, a aproximacdo dada por J(®) pode ser verificada visualmente, como
exemplificado na Figura 4.8. Essa figura mostra a superficie da distribuicdo a posteriori dos
parametros de posi¢do e forma da distribui¢do GEV, com o parametro de escala fixo em seu
valor mais provavel. A elipse tracejada € o limite da regido de 90% de probabilidade, baseada

na aproximacdo Normal multivariada da equacgdo (4.24). O contorno marcado pela letra “R”

engloba a regido de 90% de probabilidade da distribui¢do a posteriori f,(@1Q). Se a

aproximagdo dada por [(®) for adequada, a elipse tracejada e o contorno “R” devem ser

virtualmente coincidentes.

Z30.0

226.0

Z202.0

Posicdo u

173.0

154.0 E[L—/_/;,.«/;/ //

130.0 L L L
-1.400 -1.178 -0.952 -0.728 -0.504 -0.280

Forma k

FIGURA 4.8: Superficie da distribuicao condicional a posteriori dos parametros de posicao e
forma da GEV e regidao de 90% de probabilidade da aproximag¢ao Normal multivariada.

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



Utilizando a técnica importance sampling, os quantis da distribui¢do da probabilidade

esperada, correspondente a equacgéo (4.23), podem ser estimados por:

Plg2q)=> P(q24,10,)p, (4.25)

i=1

onde:

e o

w,=f,(0,10)/1(0,)

A Figura 4.9 mostra a distribuicdo da probabilidade esperada, calculada usando o software
FLIKE, para o exemplo do item 4.3.3.1. As curvas apresentadas se referem a situacdo em que
nenhuma informagdo a priori sobre os parimetros foi considerada. Como era esperado, a
distribuicdo bayesiana calculada numericamente pelo FLIKE coincide com a distribuicio

obtida analiticamente.
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FIGURA 4.9: Andlise bayesiana de freqiéncia de vazbes maximas anuais no rio Sao
Francisco em Manga, usando a distribuicado Log-Normal 2 parametros e o software FLIKE.
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4.5.3 Estimacao pontual bayesiana e calculo dos intervalos de credibilidade dos quantis

No software FLIKE, foi implementado também um procedimento de estimagdo pontual
bayesiana, que permite obter a chamada distribui¢do dos pardmetros esperados (ParE). A
técnica importance sampling é novamente utilizada, possibilitando a resolugdo da equacdo

(4.8) por meio da seguinte expressao:

@ =E[@]= iﬂ- -, (4.26)

i=1

onde:

/S

w,=£,(0,10)/1(0,)

A distribui¢do f(g|@®") serd, entdo, a distribui¢do dos pardmetros esperados, cujos quantis de
tempo de retorno 7 sdo denotados por qr (®"). Os intervalos de 100(1— )% de credibilidade
(ou intervalos de confianca bayesianos) sdo calculados ordenando-se os n quantis g, (@®,) €

encontrando-se aqueles cujas probabilidades de excedéncia s@o aproximadamente /2 e
1—(a/2). Esses quantis serdo, respectivamente, o limite superior e o limite inferior do

intervalo.
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5 ESTUDO DE CASO: BACIA DO RIO SAO FRANCISCO EM SAO
FRANCISCO

5.1 Introducéao

Nesse capitulo, um estudo de caso € desenvolvido com o intuito de aplicar os conhecimentos
referentes a utilizagdo dos dados ndo sistemdticos e da abordagem bayesiana na andlise de
freqiiéncia de vazdes maximas anuais. Para isso, foi escolhida a bacia do rio Sao Francisco,
uma das mais importantes do Pais, e que, por ter sido explorada desde a época do Brasil
Império, apresenta grande potencial relativo a disponibilidade de informagdes sobre cheias

historicas.

A metodologia empregada nessa pesquisa consiste na realizacdo, por meio do software
FLIKE, da andlise bayesiana de freqiiéncia de vazdes méaximas anuais no rio Sdo Francisco
em Sdo Francisco, utilizando-se: (1) dos registros sistemdticos de vazdo do referido posto
fluviométrico, (2) de informagdes sobre cheias histdricas coletadas na regido, e (3) de uma
distribuicdo de probabilidades a priori informativa, tanto do ponto de vista da prescri¢do do

modelo probabilistico, como das estimativas de seus pardmetros.

5.2 Caracterizacdo da bacia hidrografica do Sao Francisco

A bacia hidrogrifica do Sdo Francisco abrange 521 municipios e 7 unidades da Federacdo, a
saber: Bahia (48,2% da area de drenagem), Minas Gerais (36,8%), Pernambuco (10,9%),
Alagoas (2,3%), Sergipe (1,1%), Goids (0,5%) e Distrito Federal (0,2%). Com 2.800 km de
extensdo, e drenando uma area de aproximadamente 641.000 km?, o rio Sdo Francisco nasce
na Serra da Canastra, em Minas Gerais, e escoa no sentido sul-norte pela Bahia e
Pernambuco, quando altera seu curso para sudeste, desembocando no Oceano Atlantico entre
Alagoas e Sergipe. Devido a sua extens@o e aos diferentes ambientes percorridos, a bacia

hidrogréfica estd dividida em 4 trechos: Alto Sao Francisco, Médio Sao Francisco, Sub-Médio

Séo Francisco e Baixo Séo Francisco (veja Figura 5.1).

O rio Sao Francisco atravessa regides com condi¢cdes naturais bastante diversas. Os extremos
superior e inferior da bacia apresentam indices pluviométricos relativamente altos, enquanto
os trechos Médio e Sub-Médio estdo inseridos em ambientes mais secos. Assim, cerca de 75%

do deflivio do Séo Francisco € gerado em Minas Gerais, numa area correspondente a 37% da
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area total da bacia. A drea compreendida entre a fronteira Minas-Bahia e a cidade de Juazeiro
(BA) representa 45% do vale e contribui com apenas 20% do deflivio anual. Os ecossistemas
observados na maior parte da bacia do Sdo Francisco sdo o cerrado e a caatinga, verificando-
se também fragmentos de mata atldntica (que ocorre no Alto Sdo Francisco, principalmente
nas cabeceiras) e de ambientes costeiros. No que se refere as caracteristicas geoldgicas, os
aluvides recentes, arenitos e calcdrios, que dominam boa parte da bacia, funcionam como

verdadeiras esponjas, retendo dgua na estacdo chuvosa, e liberando-a nos meses de estiagem.

Essa bacia hidrografica é de fundamental importancia para o Pais, devido ao volume de dgua
transportado num ambiente semi-drido, o que tem contribuido para o desenvolvimento
econdmico da regido. Um aspecto significativo no cendrio social e econdmico da bacia se
refere a agricultura, intimamente ligada a irrigacdo de grandes areas. O rio Sdo Francisco é
utilizado também para outras finalidades, destacando-se a geracdo de energia, o abastecimento

de 4gua, a navegacio, o turismo e a pesca.

Em grande parte do vale do Sdo Francisco, as dreas mais propicias a utilizacdo econdmica
situam-se as margens do rio e, por esse motivo, encontram-se densamente povoadas. Embora,
durante vdrios anos, o Sdo Francisco fique restrito a sua calha em boa parte da bacia,
periodicamente ocorrem grandes cheias, nas quais as dguas extravasam a calha do rio,

inundando as 4reas mais baixas e causando graves prejuizos sociais € econdmicos a regido.

O posto fluviométrico de Sao Francisco, localizado no trecho médio do rio Sao Francisco, em
Minas Gerais, conforme ilustrado na Figura 5.1, possui uma édrea de drenagem de 182.537
km? e estd em operacdo desde 1934 (sua série de vazdes médximas anuais inicia com o evento
do ano hidrolégico de 1934/1935, ou seja, de 01/10/1934 a 30/09/1935). Situado cerca de 370
km a jusante do reservatério de Trés Marias, com um incremento na drea de drenagem da
ordem de 130.000 km?, estudos, tais como o realizado pela Comissdo Interministerial de
Estudos para Controle das Enchentes do Rio Sao Francisco (1980), demonstram a influéncia
quase nula da operacdo desse reservatdrio nos hidrogramas das grandes cheias ocorridas em
Séo Francisco. Ainda de acordo com o estudo da referida comisséo, foi atribuida a barragem
de Trés Marias a funcdo de proteger a cidade de Pirapora, situada as margens do rio Sdo
Francisco, contra enchentes de até 50 anos de recorréncia. A existéncia de afluentes
caudalosos e sem controle, a jusante de Pirapora, torna aquela barragem ineficiente para a

protecdo de outras cidades, tais como Sdo Francisco.
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FIGURA 5.1: Bacia do rio Sdo Francisco.
Fonte: adaptado de www.ana.gov.br.
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5.3 Coleta de informacoes historicas sobre cheias na bacia do rio Sao
Francisco

5.3.1 Aspectos da metodologia

A pesquisa por dados ndo sistemadticos de vazdes de enchentes foi realizada por meio da busca
de registros histdricos sobre cheias em arquivos e jornais dos séculos XVIII, XIX e inicio do
século XX, encontrados no Arquivo Piblico Mineiro e na Hemeroteca Historica, destacando-
se os relatdérios da Comissdo Geografica e Geoldgica do Estado, produzidos no final do século
XIX. Foram estudados também os registros feitos por aventureiros durante suas expedi¢des
cientificas a diversas regides do Brasil, especialmente a entdo Provincia das Minas Gerais,
realizadas na primeira metade de século XIX. As principais referéncias consultadas sio as
obras dos naturalistas Auguste de Saint-Hilaire e José de Souza Azevedo Pizarro; e do
gedlogo Wilhelm Ludwig Von Eschwege. Nessas obras, os autores relatam detalhadamente
suas viagens, apresentando informagdes de notdvel interesse para a Histéria Natural, a
Geologia, a Geografia, a Hidrologia, a Etnologia e, em menor escala, para a Economia.
Maiores detalhes sobre essas fontes de informagdes histéricas sdo apresentados no Anexo B.
O relatério produzido pela Comissdo Interministerial de Estudos para Controle das Enchentes
do Rio Sao Francisco (1980), que apresenta detalhes sobre a enchente ocorrida naquele rio em

1979, também fornece informacdes relevantes sobre as maiores cheias do Sao Francisco.

Durante a busca por informagdes histdricas sobre cheias, priorizou-se, a principio, a bacia do
rio das Mortes, havendo, nesse momento, a expectativa de que tais informacdes fossem mais
facilmente encontradas devido a existéncia de cidades historicamente importantes (tais como
Tiradentes e Sdo Jodo del Rei) na referida bacia. Entretanto, muito embora nos relatérios da
Comissdo Geografica e Geoldgica do Estado alguns dados climatoldgicos (como temperatura
média mensal, total mensal de precipitagdo e nuimero de dias chuvosos no més) tenham sido
encontrados para locais e anos especificos, como, por exemplo, Diamantina (1894) e Uberaba
(1895), constatou-se que, devido a forma como se apresentavam e as possiveis interferéncias
antropicas na bacia, inimeras dificuldades seriam encontradas para transformar esses dados
em informagdes passiveis de serem incorporadas a anélise de freqiiéncia de cheias, da maneira
como foi descrito no Capitulo 3. Além disso, com o desenvolver da pesquisa, percebeu-se que
a grande maioria das informagdes disponiveis se referiam a aspectos econdmicos, sociais e

culturais da regido.
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Optou-se, entdo, por estender a busca a bacia do rio Sao Francisco, especialmente as suas
cabeceiras, onde se localiza o posto fluviométrico de Iguatama, um dos mais antigos da rede
hidrométrica do Estado. A referida bacia foi explorada por diversos naturalistas, dentre os
quais destacam-se Saint-Hilaire e Pizarro, que descreveram suas principais observacdes em

ricas obras literarias.

Durante parte do periodo que permaneceu no Brasil (1816 a 1822), Saint-Hilaire percorreu,
em sua viagem pelas provincias do Rio de Janeiro e Minas Gerais (relatada com detalhes na
obra de mesmo nome), o trajeto mostrado na Figura 5.2. Nesse trajeto, que corresponde em
grande parte ao Caminho Novo da Estrada Real (veja Figura 5.3), o referido naturalista segue
do Rio de Janeiro ao Distrito Diamantino (onde hoje se encontra o municipio de Diamantina),
explorando, também, os vales dos rios Doce e Jequitinhonha. Posteriormente, Saint-Hilaire
dirigiu-se a bacia do rio Sdo Francisco, alcancando sua margem direita na localidade
denominada Capdo do Cleto, de onde seguiu para jusante € montante, s6 abandonando a
margem do rio para retornar a regido do Distrito Diamantino. Algumas peculiaridades do
itinerdrio percorrido na parte final da viagem sdo apresentadas nos trechos transcritos a seguir,

extraidos de Saint-Hilaire (1975):

“(...)

Itinerdrio aproximado desde a entrada do sertdo pelo lado do Pé do Morro até o
Rio S. Francisco, passando por S. Eloi, Formigas e Contendas:

léguas
Do Jequitinhonha a Taioba (choupana), cercade  ............. 6%
7 Ribeirdo (fazenda) —..........cccoovuveunnnn. 2
7 8. Eloi (fazenda) —.......ccocoveeivvenenncn. 4
7 Veados (ao relento) —.........ccceeeueeunn.. 2V,
7 Pindaiba (lugar abandonado)  ........... 4
7 Formigas (povoagdo) —..........c.ccue.... 3
7 Veados (choupana), cerca de ............. 3
7 Caigara (habitag@o) — ......c.cccceeeennen. 25
7 Riachdo (habitacd@o) — ........cccceeeeuee. 4
” Riacho de S. Lourengo (choupana) ... 3
De R. deS. Lour.a Contendas (povoac@o) —.........cceue. 4
De R.deS. Lour.a Tamandud (pequena habitagdo) ........ 3
De R.deS. Lour. a Tapera (choupana) — .........cccoeuveennee.. 3%
De R.deS. Lour.a Capdo do cleto, fazenda a margem
do Rio S. Francisco —........cccceeeeeenee. 5
Total ..o, 504

()"
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“(...)

A cerca de duas ou trés léguas da fazenda chamada Capao do Cleto, desci por uma
encosta ingreme a uma vasta planicie. O calor tornou-se mais forte ainda do que nos
dias precedentes; o céu ndo apresentava mais esse matiz puro e brilhante que admirei
tantas vezes, mas estava carregado de vapores avermelhados. Perto de um retiro, situado
a meia légua de Capdo, a vegetagdo mudou bruscamente; a terra, gretada, estava ainda
extremamente seca, mas era evidente que pouco antes estivera coberta de dgua; duas
plantas espinhosas, que ndo encontrara ainda em parte alguma, formavam aqui e ali
largas moitas: uma me pareceu idéntica a essa mimosa de flores amarelas e odoriferas,
que se cultiva no Rio de Janeiro sob o nome de esponjeira, a outra era uma espécie de
bauinia de folhas muito pequenas e flores esverdeadas (Bauhinia inundata, N.). Esses
vegetais ndo tinham perdido o verdor como as drvores das caatingas, e a mimosa
apresentava uma multiddo de flores douradas em meio a folhagem de um verde escuro.
Algumas espécies de pequenas aves que até entdo ndo se me tinham oferecido a vista,
esvoagcavam sobre os arbustos. Tudo anunciava a influéncia de uma causa que ainda ndo
percebia: cheguei, enfim, a habitacdo de Capdo do Cleto, a margem do Rio S. Francisco,
e reconheci que as mudancas que tanto me impressionavam eram devidas a vizinhanga
do rio.

()"
“(...)

Foi, como jd disse, em Capdo do Cleto, que admirei pela primeira vez o Rio S.
Francisco. Fui recebido hospitaleiramente pelo proprietdrio de Capdo, o Sr. Capitdo
Cleto, e passei alguns dias em sua casa.

O Sr. Cleto descendia de um dos paulistas que primeiro se fixaram as margens do
rio acima e abaixo de Capdo. Estes ndo faziam parte dos bandos que fugiram no
combate do Rio das Mortes. Eram dois primos, Matias Cardoso e Manoel Francisco de
Toledo, homens poderosos, que, depois de matar um ouvidor, fugiram de sua pdtria com
a familia e os escravos. Encontraram nos arredores de Capdo uma tribo indigena, a dos
Chicriabds ou Xicriabds, fizeram-lhes a principio guerra; em seguida, porém, trataram
com eles e firmaram pazes. O Rei concedeu aos dois primos a posse de uma e outra
margem do Rio S. Francisco em toda a extensdo que pudessem percorrer num dia,
embarcando-se no rio, e além disso, deu a um dos primos o titulo de mestre de campo
dos indios por duas geragées. Matias Cardoso e Manoel Francisco de Toledo tinham, ao
que parece, reduzido grande nimero de indios a escraviddo, como entdo se praticava;
serviram-se desses infelizes para abrir fazendas e construir vdrias igrejas, entre outras a
de Morrinhos, de que jd falei. Foi a supressdo da escraviddo dos indios que deu o
primeiro golpe na prosperidade de ambas as familias. Pouco a pouco foram vendendo
suas imensas possessoes, e seu descendente, o Capitdo Cleto, s6 me pareceu possuir
mediocres bens. Ignorava em que ano Cardoso e Toledo tinham chegado as margens do
S. Francisco; mas encontrara em papéis de familia uma carta datada de 1712, que um
dos primos escrevia ao outro das préprias margens do rio.

()
“(...)

Deixei Capdo do Cleto para dirigir-me a Salgado, que estd situado mais abaixo,
do lado oposto do S. Francisco. O caminho ndo se estende pela prépria margem do rio;
todavia é-lhe paralelo. Até a povoagdo de Pedras de Baixo (atual municipio de Pedras de
Maria da Cruz), atravessei algumas vezes terrenos cobertos das duas plantas espinhosas
a que jd me referi; e, de tempos em tempos, avistava no meio desses terrenos lagos
habitados por grande niimero de aves aqudticas, no meio das quais se distinguiam
sempre as garcas brancas, os jaburus e as colhereiras.

()
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“(...)

Salgado ou Brejo do Salgado é a sede de uma paroquia que tem quarenta léguas
de comprimento por vinte de largura, cuja populagdo ascende a oito mil almas, e que se
estende pela margem do S. Francisco até o Rio Carunhanha, limite entre as provincias de
Minas Gerais e de Pernambuco.

()"
“(...)

Salgado, onde encontrei a hospitalidade mais acolhedora, foi o termo de minha
viagem pela parte setentrional do sertdo. Deixei essa povoacdo aos 29 de agosto de
1817, a fim de me dirigir ao Distrito Diamantino, e, até Capdo, segui o caminho por
onde passara alguns dias antes.

()"
“(...)

Itinerdrio aproximativo de Salgado ao Distrito Diamantino, passando pelas
povoagdes de Pedras dos Angicos (atual municipio de S@o Francisco) e Coragcdo de
Jesus:
léguas

3
5

De Salgado a Pedras de Baixo, povoagdo

Capado do Cleto, habitagdo

Riachdo de Cana Brava, hab.
Pedras dos Angicos, povoagdo — .......
Logrador, habitagdo
Canoas, id.

7 Macaiiba, id.
Rancharia, id. — .......ooveeennnnn,
7 Santa Clara, id. — ....coooovvvveviiniininiinn
Coracgdo de Jesus, povoacdo
S. Bento, habitacdo —.............ccc.c.....
Buraco, id. ..o,
Boa Vista, cabana —— ..........................
Fazenda do Negro, habitagdo  ........
Sucuriu, cabana — ............ccccoeeuuuunenne.
Caténio, habitacdo  .........cceuu......
Curmatai, povoagao  ..........c....c.....
Servigo dos Diamantes do Rio Pardo,
primeira lavra diamantina — .............

TOtal oo, 72

W R WWwwwuh N

LW W
N

(o

()
“(...)

Tivera, a principio, a intengdo de seguir o S. Francisco até a confluéncia do Rio
das Velhas, por um espaco de trinta e sete léguas, a partir de Riachdo de Cana Brava:
como, porém, encontrava apenas duas ou trés plantas por dia, meus empregados e eu
nos fatigavamos inutilmente, e as proprias montarias sofriam muito com a seca, decidi-
me a ndo ir além de Pedras dos Angicos, e tomar um caminho que me conduzisse
diretamente até o Tijuco. Devo lamentar, todavia, ndo ter visto a povoagdo de Barra, que
estd situada na confluéncia do Rio das Velhas, (...). Talvez deva lastimar ndo ter podido
visitar o julgado de S. Romdo, que se acha a margem esquerda do S. Francisco, a doze
ou quinze léguas de Angicos, (...).

()"
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FIGURA 5.2: Trajeto da viagem realizada por Saint-Hilaire pelas provincias do Rio de
Janeiro e Minas Gerais.
Fonte: adaptado de SAINT-HILAIRE, 1975.
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5.3.2 Apresentacao das informacoes historicas de cheias

A Tabela 5.1 apresenta as principais informagdes relativas as enchentes histéricas no rio Sdo
Francisco, encontradas durante a pesquisa. Utilizando essas informagdes e considerando
algumas hipéteses plausiveis, € possivel construir uma amostra binomial censurada de vazdes

maximas anuais, que serd usada na andlise bayesiana de freqiiéncia de cheias.

TABELA 5.1: Informagées sobre cheias histéricas no rio Sao Francisco.

Ano Comentarios

- Saint-Hilaire (1975) afirma, em um dos relatos de suas viagens ocorridas entre 1816 e
1822, o seguinte: “Na estacdo das chuvas, que comega pelos fins de setembro e dura
até janeiro, o rio (Sao Francisco) engrossa pouco a pouco; acaba por transbordar e,
nos lugares em que a Serra ndo fica a muito pequena distancia, as dguas se estendem
por uma légua e mais até. Em Capdo do Cleto, cobrem meia légua de terreno, quer
dizer, vdo até esse retiro, onde reconheci que a vegetacdo mudava de natureza. A
margem esquerda, mais elevada que a direita, é geralmente menos exposta as
inundagées.”

- Ainda no mesmo relato, Saint-Hilaire (1975) afirma também que: “Ndo poderia dizer a
que distdancia da nascente do S. Francisco comeg¢a a inundagdo desse rio, nem se ela se
estende até a foz; entretanto, uma passagem do Brasil, Novo Mundo, de Eschwege,
prova que a inundagdo jd se faz sentir no Porto de S. Miguel, que deve estar situado,
penso, entre os 19 e 20° de lat. S.; e parece, por um artigo do Journal do mesmo autor,
que a regido das salinas também fica inundada.”

- Eschwege (1996), nos relatos da viagem ocorrida em 1816, diz: “O rio Sdo Miguel e os
seus tributdrios originam-se na serra calcdria, e com a dgua calcdria irrigam a regido,
boa parte da qual é inundada durante a estacdo chuvosa. (...). Nesse ponto, o rio (Sdo
Francisco) abriu um corte de 30 pés em nivel inferior ao da margem. Sua largura é
apenas de 50 a 60 passos, mas é profundo. Por ocasido das chuvas continuadas,
transborda e inunda grandes extensdes, tornando a travessia muito perigosa.”

1773 | Pizarro (1948), nas memorias de uma das suas viagens, relata o seguinte: “Supera éste
rio de S. Francisco a todos os da capitania (de Minas Gerais) na soberba com que
eleva as dguas fora do seu leito, quando as inundagcées o volumam; pois que chega a
estender-se espraiando por mais de seis léguas, e as vezes muito além delas, como
aconteceu no ano 1773, em que passou a mais de vinte, cobrindo as fazendas distantes
das suas margens dez léguas, e levando consigo a maior parte do gado que povoava os
campos. Por éle navegam as barcas condutoras do sal fabricado nos sertoes de
Pernambuco, de que se utilizam os povos mineiros. Abunda de téda qualidade de peixe,
principalmente de Surubis, e Dourados os mais monstruosos.”

1712 |Em outra parte, mas ainda nos mesmos relatos, Pizarro (1948) diz: “Fronteira ao
1790 |Arraial estd uma ilha, que se diz de S. Rumdo, com meia légua de comprido e quase
400 passos geométricos de largo, onde consta por tradi¢do constante, e ndo
controvertida, que houve uma aldeia de indios, os quais a desampararam depois de
destrocados (...) em dia de S. Rumdo. Ndo havendo certeza do ano désse fato, sabe-se
contudo, que fora antes de 1712, porque esta época é bem conhecida dos mais antigos
habitantes do pais, entre quem ficou memordvel a grande enchente do rio (S@o
Francisco), que no ano referido houve, bem como a do ano 1790, que féz outra época,
excedendo a primeira. Daquele acontecimento, em dia assinalado, teve origem a
denominagdo do distrito, e lugar, intitulado de S. Rumdo.”
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Ano Comentarios

1919 | No relatério da Comissdo Interministerial de Estudos para Controle das Enchentes do
1926 |Rio Sdo Francisco (1980), encontra-se a seguinte afirmagio: “A enchente de 1979,
ocorrida no rio Sdo Francisco, conforme informagées obtidas no médio, sub-médio e
baixo Sdo Francisco, deve ser considerada, em magnitude, a terceira mais importante
do século, sendo a maior aquela ocorrida em 1919, seguida pela de 1926. Cabe
ressalvar que, no periodo de observacées hidrométricas regulares, que teve inicio em
1925, ela estava classificada em segundo lugar.”

- Ainda de acordo com o relatério da referida comissdo: “E no médio Sdo Francisco que
se observam os maiores transbordamentos — 2 a 18 vezes o seu leito, representando
largura média de 9 km, atingindo 16 km na regido de Janudria (MG) e chegando
mesmo a enorme largura de cerca de 14 léguas (84 km) proximo de Xique-Xique (BA)
— e também as vazantes mais lentas, com permanéncia de mais de 120 dias.”

Dos trés primeiros relatos mostrados na Tabela 5.1, pode-se perceber que as enchentes do Sao
Francisco, muitas vezes associadas ao extravasamento da calha principal, eram observadas em
grande parte da bacia, desde a “regido das salinas”, correspondente ao sertdo pernambucano e
norte baiano, passando por “Capdo do Cleto”, jA no norte mineiro, e estendendo-se até o
“Porto de S. Miguel”, no Alto S@o Francisco. Como pode ser visto no primeiro relato, em
Capao do Cleto, inunda¢des de meia légua (3 km) na margem direita eram comuns durante a
estacdo chuvosa, e, portanto, ndo constituem um limiar de referéncia adequado para a
construcdo da amostra a ser utilizada na andlise de freqiiéncia de cheias. Com o intuito de
estimar a vazdo correspondente a referida inundacao, foi realizada uma simulacdo hidrdulica
no trecho entre Sao Francisco e Pedras de Maria da Cruz, usando o modelo HEC-RAS (HEC,

2002). Nesse processo, algumas simplificacdes foram adotadas, a saber:

1. Para a calha principal do rio, as se¢des transversais de montante e jusante sdo aquelas
utilizadas como se¢des medidoras pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA), nos postos
fluviométricos de Sao Francisco e Pedras de Maria da Cruz. Além disso, empregando o
balizamento feito em 2000 pela Associacido da Hidrovia do Sdo Francisco (AHSFRA), foi
construida uma se¢fo intermedidria aproximada em Capdo do Cleto. J4 as planicies de

inundag¢do, foram estimadas com base em cartas topograficas da regido (veja Figura 5.5).

2. A declividade foi considerada constante ao longo do trecho, e o valor adotado (6 cm/km)
foi estimado pela declividade média da linha d’4dgua, em condicdes tais que se pudesse

assumir escoamento permanente uniforme.
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3. No trecho em questdo, assumiu-se pequena variacao do coeficiente de rugosidade de uma
secdo para outra. Para as secdes de Sao Francisco e Pedras de Maria da Cruz, o coeficiente
de rugosidade da calha principal foi calibrado, utilizando os dados das curvas-chave dos
referidos postos fluviométricos. Os valores encontrados foram, respectivamente, 0,023 e
0,025. Para as planicies de inundag@o, o valor adotado em todas as se¢des foi 0,040, tendo

em vista a vegetacdo predominantemente rasteira da regido.

4. A simulagdo foi realizada em regime de escoamento permanente, considerando-se que, em
um certo intervalo de tempo, durante a passagem do pico da cheia, as condi¢des de vazdo

ao longo do trecho ndo se alteraram significativamente.

As Figuras 5.4 e 5.5 apresentam, respectivamente, o trecho do rio Sdo Francisco, modelado

para a realizacdo da simulagéo hidraulica, e as secfo transversais utilizadas.

-
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FIGURA 5.4: Modelagem do trecho em que foi realizada a simulagao hidraulica.
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A Figura 5.6 mostra o resultado da simulacdo para um cendrio de vazdo igual a 13.250 m?s,
que conduziu a cota correspondente a meia 1égua (3 km) de inundagdo na margem direita, em
Capéo do Cleto. Entretanto, a despeito das inimeras incertezas envolvidas e tendo em vista as
séries de vazdes maximas anuais dos postos de Sdo Francisco e Pedras de Maria da Cruz,
pode-se concluir que uma vazdo da ordem de 13.000 m3s nfo constitui um limiar de
referéncia com periodo de retorno suficientemente elevado para ser empregado na construgcdo
de uma amostra binomial censurada. De fato, o uso de tal amostra com um limiar muito baixo

pode conduzir a subestimagao dos quantis de interesse.
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FIGURA 5.6: Resultado da simulacao hidraulica para a vazao de 13.250 m3/s.
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Ainda analisando as informagdes apresentadas na Tabela 5.1, pode-se identificar dois eventos
(1919 e 1926), cujas intensidades ndo se pode estimar com precisdo, reconhecidamente
maiores que a enchente de 1979. O evento de 1773, que, conforme relatado, provocou uma
inundag@o correspondente a mais de vinte 1éguas de largura (120 km), também foi maior que
o de 1979, como demonstrado a seguir. Suponhamos, por exemplo, que essas vinte 1éguas de
inundag¢do tenham ocorrido no Médio Sdo Francisco, préximo a cidade de Xique-Xique (BA),
onde, de acordo com o ultimo relato da Tabela 5.1, acontecem os maiores transbordamentos.
Mesmo ap6s a enchente de 1979, a maior inundagdo relatada nessa regido corresponde a uma
largura de cerca de 14 léguas (84 km), menor que aquela provocada pelo evento de 1773.
Com relagdo ao evento de 1712, descrito como uma memoravel “(...) grande enchente do rio,
(...)°, e ao evento de 1790, que teria sido ainda maior que o de 1712, apesar de nao se ter
elementos para compard-los a enchente de 1979, serdo considerados superiores a ela, pois,

pelos adjetivos que lhes sdo atribuidos, hd indicios de que foram consideravelmente grandes.

Consideremos, ainda, que os eventos de 1712, 1773, 1790, 1919 e 1926 correspondam a
cheias generalizadas na bacia do rio Sdo Francisco. Primeiramente, observe na Tabela 5.1 a
maneira como foram relatados os dois ultimos eventos. Descreve-se de forma explicita que as
informacdes foram “(...) obtidas no médio, sub-médio e baixo Sdo Francisco, (...)", 0 que
permite concluir que em todos esses trechos as cheias de 1919 e 1926 foram mais severas que
a de 1979. Observa-se também que os trés primeiros eventos, relatados pelo naturalista José
de Souza Azevedo Pizarro, o qual é referenciado por Auguste de Saint-Hilaire (ambos
viajantes que percorreram grande parte da bacia do Sao Francisco), ndo foram descritos como
cheias ocorridas em um local especifico, o que constitui um indicio de que foram observadas
de maneira generalizada na bacia. Os eventos de 1712 e 1790, inclusive, tiveram claramente
proporcdes nacionais, o que se pode inferir do trecho que diz: (...), porque esta época é bem
conhecida dos mais antigos habitantes do pais, entre quem ficou memordvel a grande

enchente do rio, que no ano referido houve, (...)".

Para a constru¢do da amostra binomial censurada, é necessdrio agora definir o intervalo de
tempo em que as referidas cheias excederam o limiar de referéncia (enchente de 1979).
Assim, € possivel determinar o niimero de anos nos quais os eventos maximos anuais, embora
desconhecidos, ndo foram alarmantes o suficiente para serem registrados historicamente, e,
por isso, serdo considerados inferiores ao limiar de referéncia. Como Pizarro e Eschwege sao

citados por Saint-Hilaire, fica claro que suas viagens aconteceram antes do periodo em que
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Saint-Hilaire esteve viajando pelo Brasil. Como esse francés aqui chegou em 1816 e
permaneceu até 1822, pode-se considerar que os eventos de 1712, 1773 e 1790 correspondem
as excedéncias ocorridas entre 1712, no minimo, e 1822. E claro que alguns anos anteriores a
1712 podem também ter apresentado cheias inferiores ao limiar, at€é que se verificasse
novamente outra excedéncia. Porém, essa € uma hipotese que necessita de investigacdes mais
profundas e, por isso, ndo serd utilizada nessa pesquisa. Ao considerarmos 1712 como o ano
inicial, estamos adotando uma estimativa minima do tamanho da amostra. Como o relatorio
da Comissdo Interministerial de Estudos para Controle das Enchentes do Rio Sdo Francisco
(1980) afirma que a enchente de 1979 foi a terceira maior do século, os eventos de 1919 e
1926 correspondem as excedéncias ocorridas entre 1901 e o inicio do periodo de medicdes
sistemdticas. Desse forma, nada se conhece sobre os eventos ocorridos entre 1823 e 1900, os

quais, por isso, ndo fardo parte da amostra.

5.3.2.1 Determinacdo da amostra binomial censurada de vazdes maximas anuais

As informagdes relatadas no item anterior viabilizaram a constru¢ido de uma amostra binomial
censurada de vazdes maximas anuais para o posto fluviométrico de Sao Francisco, no rio Sao
Francisco, conforme ilustrado na Figura 5.7. Vale ressaltar que, uma vez que as informagdes
histéricas se referem a enchentes generalizadas no S3o Francisco, ou seja, ocorridas em
grande parte da bacia, e que o periodo histérico constitui uma amostra binomial censurada,
com o limiar de referéncia igual a vazdo maxima anual de 1979 em um dado local de
interesse, esses dados ndo sisteméaticos podem ser associados as observagdes sistemadticas de
qualquer posto fluviométrico, localizado na regido explorada pelos autores dos registros

apresentados na Tabela 5.1.

Portanto, a amostra binomial censurada de vazdes maximas anuais do posto fluviométrico de

Séo Francisco, mostrada na Figura 5.7, é composta por:

e um periodo historico que vai de 1712 a 1934 (223 anos), sub-dividido em um periodo
de 78 anos (de 1823 a 1900), sobre o qual nada se pode inferir, € um periodo de 145
anos (de 1712 a 1822 e, depois, de 1901 a 1934), no qual 5 eventos (1712, 1773, 1790,
1919 e 1926) igualaram ou excederam 17.380 m3/s, que corresponde a vazido maxima

anual de 1979 em Sao Francisco (limiar de referéncia):

I
)

N, =N, +N5+N;, +NZ =0+140+5+0=145 e &k
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Vazao (m?/s)

® ¢ um periodo de observacdes sistemdticas regulares, iniciado em 1935, representado

por uma série de 68 anos de vazdes maximas anuais (veja Anexo E):

N, =N; =68
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FIGURA 5.7: Amostra binomial censurada de vazdoes maximas anuais no rio Sao Francisco
em Sao Francisco.

5.4 Formulacao da distribuicao a priori informativa

Duas possibilidades foram analisadas para a formulag@o da distribuicio a priori informativa.
A primeira consiste em utilizar os resultados de uma analise regional de freqiiéncia para
formular uma distribuicdo capaz de expressar o que se conhece a priori sobre os parametros
(distribui¢do a priori regional). Na segunda, é adotada uma adaptacdo da distribuicdo
proposta por Martins e Stedinger (2000), por meio da qual busca-se restringir os valores dos
parametros a intervalos estatisticamente e/ou fisicamente plausiveis para o fendmeno
geofisico em questdo (distribuicdo a priori geofisica). Ambos os procedimentos serdo

apresentados na seqii€ncia.
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5.4.1 Distribuicao a priori regional

Hosking e Wallis (1997) propuseram uma metodologia de andlise regional de freqiiéncia,
utilizando momentos-L, que ndo s6 fornece subsidios para a escolha do modelo probabilistico,
mas também possibilita a formulagdo da distribuicdo a priori dos pardmetros. Maiores
detalhes a respeito dessa metodologia sdo apresentados no Anexo D. O célculo da medida de
aderéncia Z dos dados observados as distribuicdes candidatas, implementado na referida
metodologia, permite a selecdo da distribui¢do de freqiiéncia que melhor se ajusta aos dados,
ou seja, aquela cujo valor de Z mais se aproxima de zero. Além disso, os resultados da andlise
regional de freqiiéncia podem ser utilizados para o ajuste de uma distribui¢do Normal
multivariada ao vetor de parimetros ®, constituindo a distribuicio de probabilidades a priori

informativa, no formato requerido pelo software FLIKE.

5.4.1.1 Caracterizacdo da regido

Para a andlise regional de freqiiéncia, foram utilizados os postos fluviométricos apresentados
na Tabela 5.2. As respectivas séries de vazdes médximas anuais (dados sistemdticos) sdo
mostradas no Anexo E. Todos os postos estdo localizados no rio Sao Francisco, em seu trecho

médio, conforme ilustrado na Figura 5.1.

TABELA 5.2: Postos fluviométricos utilizados na analise regional de freqgiiéncia.

Cédigo Nome da estagdo Municipio Estado Area d(ek?;f)nagem
44200000 Sao Francisco Sao Francisco MG 182.537
44290002 | Pedras de Maria da Cruz Januaria MG 191.063
44500000 Manga Manga MG 202.400
45298000 Carinhanha Carinhanha BA 255.700
45480000 Bom Jesus da Lapa Bom Jesus da Lapa | BA 273.750
46035000 Gameleira Sitio do Mato BA 309.540

5.4.1.2 Prescricio do modelo probabilistico

Os resultados da andlise regional demonstraram que a regido pode ser considerada como
“aceitavelmente homogénea”, ndao apresentando amostras com caracteristicas estatisticas
muito discrepantes das grupais. Entretanto, vale ressaltar que foram observados valores
negativos da medida de heterogeneidade H, indicando a possivel presenca de correlagio
espacial entre os dados dos diferentes postos. Dentre as distribui¢des candidatas, trés foram
selecionadas pelo critério da medida de aderéncia Z, como mostra a Tabela 5.3. Uma vez que

a distribuicdo Normal Generalizada ndo foi implementada no software FLIKE, a distribuicio

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



escolhida € a Generalizada de Valores Extremos (GEV). A adequacdo dessa distribuicdo as

caracteristicas regionais pode ser vista no diagrama de quocientes de momentos-L, mostrado

na Figura 5.8.

TABELA 5.3: Qualidade do ajuste das distribuicbes candidatas aos dados.

e Medida de . -
Distribuicdo aderéncia (Z) Situacdo
Logistica Generalizada 1,93 Descartada
Generalizada de Valores Extremos 0,33 Selecionada
Normal Generalizada -0,06 Selecionada
Pearson 11 -0,86 Selecionada
Generalizada de Pareto -3,34 Descartada
0.5
—GPA GLO GEV
LN3 PE3 + UNI
0.4 - = EXP e GUM a NOR

o Estagbes X Regido

0.3 -

0.2 4

Curtose-L (1,)

0.1 ]

0.0 1

-0.1
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0.4

Assimetria-L (1)
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FIGURA 5.8: Diagrama de quocientes de momentos-L.

5.4.1.3 Formulacio da distribuicdo a priori regional

A Tabela 5.4 apresenta um sumario dos resultados obtidos na andlise regional de freqiiéncia,

utilizados para o ajuste da distribui¢do Normal multivariada aos pardmetros da GEV. Tendo

em vista que os pardmetros de posicdo () e escala (&) sdo caracteristicas essencialmente

locais, os resultados da Tabela 5.4 serdo usados para formular uma distribuicdo a priori

informativa apenas a respeito do parametro de forma (& ). Essa distribui¢@o serd uma Normal,

com média igual ao valor regional de k e desvio-padrdo calculado com base na “amostra” de

parametros de forma, cujo tamanho € igual ao nimero de postos da regido.
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TABELA 5.4: Resultados da analise regional de freqliéncia e ajuste da distribuicao Normal

multivariada aos parametros da GEV.

a . . : Parimetros
Posto | Cédigo | n %“I‘f;/i;)) C(\;_)L Asm(rr;et)r ta-L Cu(rt;)s)e L Posicdo | Escala Forma
3 4 (B) () (k)

1 44200000 | 68 | 7.385,2 | 0,1974 0,2372 0,1877 0,82318 | 0,25665 | -0,10254
2 44290002 | 30 | 6.812,2 | 0,2151 0,2788 0,1886 0,79997 | 0,26041 | -0,16335
3 44500000 | 64 | 6.710,3 | 0,1614 0,1694 0,1295 0,86568 | 0,23303 | 0,00082
4 45298000 | 62 | 7.073,7 | 0,1551 0,1739 0,1625 0,87021 | 0,22248 | -0,00621
5 45480000 | 57 | 6.174,9 | 0,1522 0,2105 0,1405 0,86722 | 0,20656 | -0,06248
6 46035000 | 31 | 6.448,6 | 0,1777 0,2304 0,1614 0,84179 | 0,23362 | -0,09241

He | 0,84920 | 0,23541 |-0,06051

Regido 0,1731 0,2092 0,1596
oo | 0,02898 | 0,02042 | 0,06337

(1) Média da amostra de vazdes méximas anuais

Portanto, a distribui¢do a priori regional serd uma Normal multivariada, com as seguintes

caracteristicas:

1
1

-0,06

[e]

G@: o]

0,0634

S O =

S = O
- O O

As seguintes constatagdes podem ser feitas a respeito dessa distribuigéo:

(5.1)

1. O numero de postos fluviométricos utilizados para a anédlise regional de freqiiéncia €

bastante reduzido, e, possivelmente, apresentam correlacio espacial.

2. Foram observadas discrepancias entre os dados fluviométricos oficiais e as informagdes

disponiveis no relatério da Comissdo Interministerial de Estudos para Controle das

Enchentes do Rio Sdo Francisco (1980), especialmente para os eventos correspondentes

ao ramo superior das curvas-chave. Além disso, particularmente as séries de vazdes

méximas anuais de Manga (44500000) e Carinhanha (45298000) parecem apresentar

inconsisténcias, conduzindo a valores inesperados do parametro de forma k .

3. Os valores encontrados para a média regional e para o desvio-padrao de k resultam numa

distribuicio Normal que restringe demasiadamente a faixa de variacdo do referido

parametro. Em outras palavras, o nivel de informacdo contido na distribuicdo a priori

regional estd maior que o esperado, o que, no contexto da andlise bayesiana de freqiiéncia,

€ incompativel com o cariter subjetivo da informacao a priori.
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Por isso, a distribuicdo a priori regional, formulada anteriormente, ndo parece ser a mais
adequada para expressar o comportamento a priori do parametro de forma da GEV, e,

portanto, ndo serd empregada no presente estudo de caso.

5.4.2 Distribuicao a priori geofisica

Martins e Stedinger (2000) demonstraram que o método do méximo de verossimilhanca para
estimacdo dos parametros da GEV, baseado em amostras de pequeno tamanho, pode resultar
em valores absurdos do pardmetro de forma k. Esses autores empregaram a abordagem
bayesiana para restringir as estimativas de k a uma faixa de valores estatisticamente e/ou
fisicamente plausiveis. A distribuicdo a priori proposta, dita geofisica por produzir valores do
parametro k compativeis com a experiéncia mundial para fendmenos geofisicos (tais como

precipitacdes intensas e vazdes de enchentes), ¢ uma Beta, com as seguintes caracteristicas:

(05+k)""-(0,5-k)""

= -05<k< 2
(k) B(p.a) 0,5£k<0,5 5.2)
onde:
I['(p)-T'(g)
B(p,q)=—"1—12
(p.q) F(p+a)

comp=6eqg=9. Essa distribuicio tem E[k]=-0,10 e Var[k]=(0,122)". Vale destacar que,
para valores fora do intervalo —0,4 < k <0,2, a distribuicdo Beta representada pela equagao

(5.2) apresenta valores praticamente nulos (veja Figura 5.9).

Conforme mostrado também na Figura 5.9, uma boa aproximag¢do da distribui¢do proposta

por Martins e Stedinger (2000) € obtida por uma distribui¢do Normal, com média # =-0,10 e
varidncia @ = (0,122)>. Assim, é possivel expressar a distribui¢io a priori geofisica como

uma Normal multivariada, com as seguintes caracteristicas:

;i 1 00 100
O=|a Ho=| 1 Oo=| oo Ry=[0 1 0 (5.3)
k ~0,10 0,122 00 1

Essa distribuicdo a priori geofisica serd empregada no presente estudo de caso.
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FIGURA 5.9: Distribuicéo a priori geofisica — aproximacao da distribuicao Beta pela Normal.

5.5 Anadlise de freqliiéncia de vazoes maximas anuais no rio Sao
Francisco em Sao Francisco

Uma vez coletados os dados néo sistemadticos e formulada a distribuicdo a priori informativa,
é possivel agregar essas informacdes suplementares a andlise de freqiiéncia de vazdes
mdaximas anuais no rio Sdo Francisco em Sao Francisco. Para isso, diferentes cendrios foram
definidos, permitindo ndo s6 comparar as abordagens cldssica e bayesiana, mas também
avaliar o ganho proveniente da incorporagéo de cheias histéricas. De acordo com o exposto no

item 5.4, a distribui¢do de probabilidades adotada é a GEV.

5.5.1 Caracterizacao dos diferentes cenarios

Seis cendrios distintos serdo analisados nesse estudo de caso, a saber:

e (Cendrio I:
Andlise de freqiiéncia tradicional, utilizando apenas a série de vazdes mdximas anuais do
posto fluviométrico de Sao Francisco (dados sistemadticos). Os pardmetros do modelo

distributivo s@o estimados pelo método do maximo de verossimilhanca.

e (Cendrio 2:
Andlise de freqii€ncia tradicional, utilizando a série de vazdes mdximas anuais do posto
fluviométrico de Sao Francisco (dados sistemdticos) e o conjunto de cheias histdricas
apresentado no item 5.3, que constitui uma amostra binomial censurada (dados ndo
sistematicos). Os pardmetros do modelo distributivo s@o, mais uma vez, estimados pelo

método do maximo de verossimilhanga.
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Cendrio 3:

Andlise bayesiana de freqii€ncia, utilizando apenas os dados sistematicos. Considerando
que, num primeiro momento, ndo se dispde de informagdes sobre os pardmetros, uma
distribuicdo a priori ndo informativa é adotada. O software FLIKE é empregado para a
determinagdo das distribuicdes da probabilidade esperada (ProE — distribui¢do bayesiana)

e dos parametros esperados (ParE — estimag@o pontual bayesiana).

Cendrio 4:
Andlise bayesiana de freqiiéncia, utilizando apenas os dados sistematicos. A distribuicdo a
priori geofisica (distribuicdo a priori informativa), descrita no item 5.4.2, € adotada, e o

software FLIKE € novamente empregado.

Cendrio 5:
Andlise bayesiana de freqiiéncia, utilizando os dados sistematicos e ndo sistemadticos. Tal
como no cendrio 3, uma distribui¢do a priori ndo informativa é adotada, e o software

FLIKE ¢ empregado.

Cendrio 6:
Andlise bayesiana de freqiiéncia, utilizando os dados sistematicos e ndo sistemadticos. Tal
como no cendrio 4, a distribuicdo a priori geofisica € adotada, e o software FLIKE é

empregado.

5.5.2 Apresentacio e discussiao dos resultados

Nas Tabelas 5.5, 5.6 € 5.7, sdo apresentados os resultados da anélise de freqiiéncia de vazdes

maximas anuais no rio Sao Francisco em S3o Francisco, para os seis cendrios descritos

anteriormente.
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TABELA 5.5: Resultados da analise de freqtiéncia de vazées maximas anuais no rio Sao

Francisco em Sao Francisco, usando a distribuicdo GEV, para os cenarios 1 e 2.

TABELA 5.6: Resultados da analise de freqiiéncia de vazdes maximas anuais no rio Sao

AF classica (MVS)

Dados sistematicos

Dados sistematicos +

Tempo de Cheias histoéricas

retorno I yazg0 AIC ™ Vazio AIC )
(anos) (m3/s) (% da vazao) (m3/s) (% da vazao)
1.1 4489 17.0% 4486 16.0%
2 6828 14.4% 6893 15.1%
5 9172 17.0% 9647 16.8%
10 10843 21.3% 11826 19.6%
20 12540 27.7% 14229 24.7%
50 14885 38.5% 17869 34.3%
100 16757 47.9% 21053 43.2%
200 18728 58.1% 24673 53.2%
500 21498 72.5% 30244 67.8%
1000 23727 84.1% 35148 79.5%
2000 26081 96.0% 40742 91.9%
5000 29394 112.5% 49360 108.9%
10000 32063 125.3% 56952 122.3%

(1) Amplitude do intervalo de confianca

Francisco em Sao Francisco, usando a distribuicdo GEV, para os cenarios 3 e 4.

AF bayesiana — Dados sisteméticos

Distribui¢ao a priori ndo informativa

Distribui¢ao a priori informativa

Tempo de | Distribui¢do | Distribui¢do bayesiana | Distribui¢do [ Distribui¢do bayesiana
retorno ParE (ProE) ParE (ProE)
(anos) Vazao Vazao AIC Vazao Vazao AIC
(m3/s) (m3/s) (% da vazao) (m3/s) (m3/s) (% da vazao)
1.1 4449 4449 17.9% 4454 4454 17.6%
2 6847 6847 14.9% 6841 6841 14.6%
5 9287 9298 18.2% 9267 9277 17.8%
10 11047 11074 23.5% 11014 11045 21.9%
20 12852 12911 31.1% 12806 12866 27.4%
50 15371 15596 43.3% 15304 15489 36.3%
100 17403 17928 54.3% 17318 17698 44.1%
200 19561 20608 65.7% 19455 20137 52.5%
500 22626 25288 79.6% 22487 24136 63.7%
1000 25117 29440 90.3% 24950 27740 71.9%
(1) Amplitude do intervalo de confianga
91
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TABELA 5.7: Resultados da analise de freqtiéncia de vazées maximas anuais no rio Sao
Francisco em Sao Francisco, usando a distribuicdo GEV, para os cenarios 5 e 6.

AF bayesiana — Dados sistematicos + Cheias histdricas

Distribui¢o a priori ndo informativa Distribui¢ao a priori informativa
Tempo de | Distribui¢do | Distribui¢do bayesiana | Distribui¢do [ Distribui¢do bayesiana
retorno ParE (ProE) ParE (ProE)

(anos) Vazio Vazio AIC Vazdo Vazao Alc®

(m3/s) (m3/s) (% da vazao) (m3/s) (m3/s) (% da vazao)

1.1 4445 4445 17.0% 4449 4449 17.6%

6902 6902 15.3% 6945 6945 15.0%

5 9714 9732 17.0% 9718 9735 16.8%

10 11937 11968 20.1% 11859 11890 19.2%

20 14390 14440 25.4% 14178 14229 22.9%

50 18107 18259 36.0% 17619 17748 30.2%

100 21357 21695 45.6% 20566 20819 37.1%

200 25054 25709 56.2% 23860 24306 45.0%

500 30742 32463 70.5% 28825 29919 56.1%

1000 35751 38910 81.3% 33109 35035 64.9%

(1) Amplitude do intervalo de confianca

As Figuras 5.10 e 5.11 mostram as curvas de quantis correspondentes aos cendrios 1 e 2. Para
os cendrios 3 e 4, as curvas de quantis sdo apresentadas nas Figuras 5.12 e 5.13, enquanto as
respectivas func¢des de verossimilhanga, distribuicdes a priori e distribuicdes a posteriori sdo
plotadas nas Figuras 5.14 e 5.15. Para os cendrios 5 e 6, tais informacdes sdo mostradas nas

Figuras 5.16, 5.17, 5.18 e 5.19.
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FIGURA 5.10: Andlise de freqiiéncia tradicional de vazdes méaximas anuais no rio Sao
Francisco em Sao Francisco, usando a distribuicdo GEV (cenario 1).
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FIGURA 5.11: Andlise de freqiiéncia tradicional de vazdes méaximas anuais no rio Sao
Francisco em Sao Francisco, com cheias histéricas, usando a distribuicado GEV (cenario 2).

Programa de P6s-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



50000

¢ Dados sisteméticos
45000 4 | —— GEV MVS

——GEV ParE ‘
—=— GEV Bayesiana (ProE) /

40000 1| \credibilidade 90% 7

35000 - 1

30000 -

25000 -

Vazéo (m?s)

20000 +

15000 -

10000 -

5000 | g

1 2 5 10 20 50 100 200 500 1000
Tempo de retorno (anos)

FIGURA 5.12: Andlise bayesiana de freqiiéncia de vazdes maximas anuais no rio Sao

Francisco em Sao Francisco, com distribuicdo a priori nao informativa, usando a distribuicéo
GEV (cenario 3).
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FIGURA 5.13: Andlise bayesiana de freqiiéncia de vazbes maximas anuais no rio Sao

Francisco em Sao Francisco, com distribuicdo a priori informativa, usando a distribuicao
GEV (cenario 4).
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FIGURA 5.14: Funcgéao de verossimilhanca, distribuicao a priori e distribuicao a posteriori
para o cenario 3.
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FIGURA 5.15: Fungao de verossimilhancga, distribuicdo a priori e distribuicdo a posteriori
para o cenario 4.
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FIGURA 5.16: Andlise bayesiana de freqiiéncia de vazdes maximas anuais no rio Sao
Francisco em Sao Francisco, com cheias histéricas e distribuicao a priori nao informativa,
usando a distribuicdo GEV (cenério 5).
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FIGURA 5.17: Andlise bayesiana de freqiiéncia de vazdes maximas anuais no rio Sao

Francisco em S&o Francisco, com cheias histéricas e distribuicdo a priori informativa,
usando a distribuicao GEV (cenario 6).
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FIGURA 5.18: Funcgéao de verossimilhanca, distribuicdo a priori e distribuicdo a posteriori
para o cenario 5.
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FIGURA 5.19: Funcao de verossimilhancga, distribuicdo a priori e distribuicdo a posteriori
para o cenario 6.
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Apresentados os resultados desse estudo de caso, alguns aspectos podem ser comentados.
Para um mesmo conjunto de dados, o uso da abordagem bayesiana, com uma distribuicio a
priori ndo informativa, conduz a distribuicdes mais conservadoras que aquelas obtidas pelo
método classico de andlise de freqii€ncia, isto é, com quantis mais elevados para um mesmo
periodo de retorno. No entanto, 2 medida que aumenta o tamanho da amostra, o que acontece,
por exemplo, quando cheias histéricas sdo incorporadas a andlise, esses procedimentos
apresentam resultados cada vez mais similares. Essas observagdes sdo vdlidas tanto para a
distribuicdo da probabilidade esperada, que representa, de fato, a distribuicio bayesiana,
independente de estimativas paramétricas, como para a distribui¢do dos parametros esperados.
Essa udltima se aproxima mais da curva de quantis da anédlise de freqii€ncia tradicional, pois
corresponde a0 mesmo modelo probabilistico, porém usando os estimadores bayesianos dos

parametros.

Ja as distribui¢des obtidas empregando-se a abordagem bayesiana, com uma distribui¢do a
priori informativa, sdo resultantes de uma ponderagdo entre a informacdo avaliada a priori
sobre os pardmetros e a informag¢do contida na funcdo de verossimilhanga, proveniente da
amostra. Sendo assim, o conjunto de informacdes utilizadas difere daquele disponivel para a
andlise de freqiiéncia tradicional, e, por isso, ndo se considera prudente comparar as posi¢cdes

relativas das respectivas curvas de quantis.

Além disso, os resultados obtidos demonstram que, para um mesmo quantil, a amplitude do
intervalo de confianca sofre apenas uma pequena reducdo quando a abordagem bayesiana,
com uma distribui¢do a priori ndo informativa, é usada na andlise de freqiiéncia. Como
discutido no Capitulo 4, nesse contexto, a vantagem principal se refere a obtencdo de uma
distribuicdo marginal de probabilidades, livre das estimativas dos parametros. A incorporagio
de informagdes adicionais, entretanto, tais como as cheias histéricas e a distribuicio a priori
informativa, reduz, de forma significativa, a amplitude do intervalo de confianca dos quantis,

expressando um menor grau de incerteza em relagdo ao seu valor mais provavel.

Outra observagdo importante se refere a mudanga da posicdo de plotagem dos elementos da
amostra, quando sdo utilizados dados ndo sistematicos. Essa mudanga, discutida no item 3.6,
oferece condigdes interessantes para a interpretacdo de possiveis eventos atipicos (outliers).
De fato, se eles pertencerem a mesma populacdo da qual foram extraidos os demais eventos,

sua posicdo de plotagem incoerente podera ser corrigida por uma amostra mais longa. Caso
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contrdrio, mesmo inserido em um contexto apropriado de longo termo, seu comportamento

distinto sera evidente.

A Figura 5.20 mostra, para os cendrios correspondentes a andlise bayesiana de freqii€ncia, a
aproximacdo, provida pela distribuicio Normal multivariada 1(®), da distribuicdo a
posteriori dos pardmetros de escala e forma da GEV, condicionada ao parametro de posi¢do.
Pode-se perceber que, para os quatro casos, a aproximacdo ¢ muito boa. No entanto, ao se
estender o periodo de observacdes por meio da incorporagdo das cheias histdricas, verifica-se
que a distribuicdo a posteriori dos parametros se aproxima ainda mais da distribui¢cdo Normal
multivariada. Para os casos em que se considera a distribuicdo a priori informativa, que, no
software FLIKE, é representada por uma distribui¢do Normal multivariada, a aproximacgdo é
praticamente perfeita, ji que a distribuicdo a posteriori resulta de uma combinacdo entre a
distribuicdo a priori e a fungdo de verossimilhanca. Os mesmos argumentos sdo vélidos para
as outras duas distribui¢des condicionais a posteriori dos parametros da GEV: posicdo e
escala, dado o parimetro de forma (veja Figura 5.21), e posicdo e forma, dado o pardmetro de

escala (veja Figura 5.22).
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FIGURA 5.20: Superficies da distribuicao condicional a posteriori dos parametros de escala
e forma da GEV e regides de 90% de probabilidade da aproximacado Normal multivariada,
para os cenarios 3,4, 5 e 6.
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FIGURA 5.21: Superficies da distribuicao condicional a posteriori dos parametros de
posicao e escala da GEV e regides de 90% de probabilidade da aproximagdo Normal

multivariada, para os cenarios 3,4, 5 e 6.
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FIGURA 5.22: Superficies da distribuicdo condicional a posteriori dos parametros de
posicédo e forma da GEV e regides de 90% de probabilidade da aproximacao Normal

multivariada, para os cenarios 3,4, 5 e 6.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Nessa pesquisa, foi realizada a andlise bayesiana de freqii€ncia de vazdes maximas anuais no
rio Sdo Francisco em S@o Francisco, incorporando dados ndo sistemdticos de cheias. O
software FLIKE (KUCZERA, 1999) foi utilizado para esse fim. A coleta de informagdes
sobre cheias histdricas na bacia hidrografica do Sdo Francisco permitiu construir uma amostra
binomial censurada de vazdes maximas anuais, constituida por dados sistemdticos e néo
sistematicos. Com relagc@o a abordagem bayesiana, foram consideradas duas possibilidades: o
uso de uma distribuicdo a priori ndao informativa e da distribuic@o a priori geofisica, proposta

por Martins e Stedinger (2000).

As seguintes consideragdes podem ser feitas a respeito da metodologia empregada nesse

estudo:

® Naio s6 na andlise bayesiana de freqii€éncia, mas também quando sdo utilizados os métodos
classicos de estimagdo dos pardmetros (andlise de freqii€ncia tradicional), a incorporacio
dos dados ndo sistemdticos tem o potencial de produzir estimativas mais confidveis dos
quantis de interesse, uma vez que as inferéncias sdo baseadas em uma maior quantidade de
informacado. Assim, recomenda-se uma busca mais abrangente por dados ndo sistematicos
de cheias, o que pode prover informacdes adicionais valiosas a serem incorporadas na
analise. Nesse contexto, as investigacdes paleohidroldgicas, desde que vidveis, seriam de
grande importincia, servindo inclusive para confirmar hipdteses relativas as cheias
histéricas. No entanto, cuidados especiais devem ser tomados quando se utilizam dados
ndo sistematicos, ja que informacdes inadequadas podem, ao invés de melhorar, piorar a

qualidade das estimativas.

¢ Enquanto na andlise de freqiiéncia tradicional busca-se encontrar os estimadores mais
apropriados dos parimetros do modelo distributivo, a abordagem bayesiana oferece
ferramentas para a formulagdo de uma distribui¢do marginal de probabilidades, que leva
em conta todos os valores possiveis dos pardmetros, chamada distribui¢do bayesiana. Esse
procedimento permite lidar, de forma coerente, com a incerteza decorrente do fato de que

os verdadeiros valores populacionais dos pardmetros sdao desconhecidos.

e O software FLIKE permite realizar a andlise bayesiana de freqiiéncia utilizando duas

abordagens distintas. A primeira, baseada na teoria da distribui¢do bayesiana, resulta na
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distribuicdo da probabilidade esperada (ProE). A segunda, que usa o procedimento de
estimacdo pontual bayesiana, fornece a distribuicdo dos parametros esperados (ParE).
Apesar de se verificar, para um mesmo conjunto de dados, uma diferenca entre essas duas
distribuicdes, principalmente na cauda superior, observa-se que um aumento da quantidade
de informacgdo incorporada a andlise de freqiiéncia (seja pelo aumento do tamanho da
amostra de dados sistemaéticos ou pela utilizacdo de dados ndo sistemdticos de cheias) faz
com que as referidas distribui¢des apresentem comportamentos mais parecidos. Além
disso, pode-se dizer que, quanto mais informacdo relevante for utilizada na estimacio dos
parametros do modelo distributivo, menor serd a diferenga entre os estimadores cldssicos
(obtidos, por exemplo, pelo método do maximo de verossimilhanga) e os estimadores
bayesianos. Dessa forma, assintoticamente, a distribuicdo cldssica e a distribui¢do dos

parametros esperados (ParE) tendem a coincidir.

e Embora, no contexto da andlise bayesiana de freqiiéncia, ndo haja restricdes quanto ao
emprego de uma distribui¢do a priori ndo informativa, o uso de informacdes subjetivas
avaliadas a priori, desde que coerentes com o fendmeno geofisico em questdo, pode

resultar em estimativas mais confidveis a posteriori.

Conclui-se, portanto, que a utilizagdo dos dados ndo sistemdticos e da estatistica bayesiana na
andlise de freqiiéncia de vazdes de enchentes permite estender o tamanho da amostra e levar
em conta a incerteza estatistica envolvida no processo de inferéncia, conduzindo a estimativas

mais confidveis dos quantis de interesse e de suas respectivas probabilidades de excedéncia.

Finalmente, acredita-se que essa pesquisa tenha demonstrado o potencial de se criar € manter
um registro histérico detalhado dos eventos mais importantes ocorridos em uma bacia
hidrografica, de modo que a informacdo ndo se perca com o tempo e possa ser utilizada em
inferéncias futuras. Esse processo deve envolver, inclusive, a investigacdo e materializacio de

marcas de cheias, bem como estudos de depdsitos de sedimentos.

Vale lembrar que esse trabalho constituiu um passo inicial na revisdo dos conhecimentos
cientificos disponiveis e na aplica¢do, a uma bacia hidrografica brasileira, dos procedimentos
de andlise bayesiana de freqiiéncia de cheias, incorporando dados néo sistematicos. Dessa
forma, espera-se ter contribuido com o avango cientifico e dar suporte a novas pesquisas nessa

area de conhecimento.
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A DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES MAIS UTILIZADAS NA
ANALISE DE FREQUENCIA DE VARIAVEIS HIDROLOGICAS

Nesse anexo, sdo apresentadas as caracteristicas mais importantes das principais distribui¢des
de probabilidades utilizadas em hidrologia, bem como os seus estimadores paramétricos,
calculados pelo método dos momentos (MOM), pelo método do méximo de verossimilhanga
(MVS) e pelo método dos momentos-L. (MML). Essa descri¢cdo foi retirada de Naghettini e

Pinto (no prelo).

A.1 Distribuicao Normal (NOR)

Notacao: X ~N(u,o)
Parametros: Heo

2
Funcdo densidade de _ 1 A x-u e -
probabilidade: fu()= o2x exp{ 2\ o xS
Fungdo acumulada de xX—u 1 1,
probabilidade: q’( - j . [o o2n eXp( )
Fungdo de quantis: Nao tem forma analitica explicita
Média: E[X]=u
Variancia: Var[X]=0"

Coeficiente de assimetria: | =0

Curtose: k=3

Estimacdo dos pardmetros:

e Método MOM:

Hy =x

e M¢étodo MVS:

Hy =X

Gy = \/;lz
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A.2 Distribuicao Exponencial (EXP)

Notagao:

X ~ E@®)

Parametros:

0

Fungdo densidade de
probabilidade:

fx (x)z%exp(—%} x20

Fung¢éo acumulada de
probabilidade:

Fo(x)=1- exp(— %j

Fungdo de quantis:

x(F)=—60In(1-F)

Média: E[X]=6
Variancia: Var[ X ] = 6*
Coeficiente de assimetria: | ¥ =2
Curtose: k=9

Estimacdo dos pardmetros:
e Método MOM:
0=x
o Meétodo MVS:
0=x
e Método MML:

6=1

A.3 Distribuicao Generalizada de Valores Extremos (GEV)

Notagdo:

X ~GEV(a, B,k)

Parametros:

Fungdo densidade de
probabilidade:

a, B ek
al ;/” HI/H exp{— {1 - k(x ;ﬂ H/k} se k£0

1
fr(x) :—{l—k(
a
Amplitude: —oc < x < B+a/k se k>0 (Tipo Il ou Weibull)
se k <0 (Tipo II ou Fréchet)

L+alk < x <+

Ix (x)=lexp{—ﬂ—exp(—ﬂﬂ se k=0
o a a

Amplitude: —co < x <400 (Tipo I ou Gumbel)
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] ~ 1k
Funcao acumulada de Fy(x)= exp{— [l - k(x p H } se k#0

probabilidade: a
Fy(x)= exp[— exp(— dﬂ se k=0
o
Fung¢do de quantis: x(F)=p +%{1 —[~In(F)]*} se k#0

x(F)=p—aln[-In(F)] se k=0

Média: E[X]= ,B+%[1—1"(1+ 0]

2
Varidncia: Var[X]= (%j [C(1+2k) =T (14 k)]

—T(1+3k)+ 301+ k)T(1+2k) =23 (1+ k)
[C(1+2k)-T*A+k)]?

Coeficiente de assimetria: | ¥= <sinal de k>

Caso especial: distribuicdo Gumbel (k =0)
Estimacdo dos pardmetros:
e Método MOM:

Alternativa I:

Resolver para k a equacdo do coeficiente de assimetria, substituindo ¥ pelo seu valor
amostral g, . A solugdo ¢ iterativa, pelo método de Newton.

Alternativa 2:
Para coeficientes de assimetria amostrais 1,1396< g, <10:

k =0,2858221-0,357983g , +0,116659g> —0,022725g > +
+0,002604g% —0,000161g3 +0,000004g ¢

Para coeficientes de assimetria amostrais —2 < g, <1,1396:

k =0,277648-0,322016g, +0,060278g>2 +0,016759g> —
—0,005873g% —0,00244¢3 —0,00005g

Para coeficientes de assimetria amostrais —10< g, <O0:

k =—0,50405—0,00861g , +0,015497g2 +0,005613g> +
+0,00087g % +0,000065g

leg B

Em seguida, & = = =
JT+26) -T2 (1 +£)

[1-T(+k)].

?\T‘)l S
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e M¢étodo MVS:

Os estimadores &, ,3 e k sdo as solucdes simultineas (obtidas pelo método de Newton)

do seguinte sistema de equacdes:
1| & N
;[Zexp(—y,— —ky;) = (1—k)zexp(kyi)} =0
=l i=1
E i=1
1
k2|

+

1 N N N
[Zexp(—y,- —ky) = (1=k) ) exp(ky) + N —Zexp(—y»} =0

M=

exXp(-, —ky,-)—(l—k)_zexp(ky,-)+N—Zexp<—y,->}+

[—Zyi+2yiexp(yi)+N}=0

i=1 i=1

onde y, :—%ln[l—k(x" _’BH
a

A solucdo desse sistema € complexa; sugere-se a referéncia Prescott e Walden (1983) para

= L

algoritmo de resolugdo.

e M¢étodo MML:

2 In2

k =7.8590C +2,9554C?, onde C = -
3+, In3

Lk

a= : .
(1-27"9T+k)

B:zl—%:[l—r(nié)]

A.4 Distribuicao Gumbel (GUM)

Notacdo: X ~ GumMax(a, )
Pardmetros: aepf
1 xX— xX—

Funcio densidade de Jx(x)= p” CXP[— Tﬁ - exp(— aﬂﬂ
probabilidade:

Amplitude: —oo < x < +oo
Funcio acumulada de _ B _ X B
probabilidade: Frlo) = eXp[ eXp{ a ﬂ
Fungdo de quantis: x(F)=f—aln[-In(F)]
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Média: E[X]1=p+0,57T72c

2.2
A V4
Variancia: Var[ X ]=

Coeficiente de assimetria: | ¥ =1,1396

Curtose: Kk=54

Estimacdo dos pardmetros:

 Método MOM:
a=0,7797sy
B=x-045s,

 Método MVS:

Os estimadores @ e £ sdo as solugdes do seguinte sistema de equagdes:

iln[L(oz ﬂ)]———+—Z( ﬂ)—izZ(xi—ﬂ)exp(—¥)=0

ﬁln[L(a ﬂ)]————Zexp( ﬁj 0

Manipulando ambas as equacdes, chega-se a:

F(a)= ﬁ X; exp(— x;j - % i (x; — a)i exp(— %J =0

cuja solugdo, pelo método de Newton, fornece ¢ .
R N
Em seguida, f= dln[N D exp(—x,/ 0?)} :
i=1

e M¢étodo MML:

gt
In2

B=1-05772a

A.5 Distribuicdo Log-Normal 2 parametros (LN2)

A distribuicdo Log-Normal 2 pardmetros da varidvel X refere-se a distribuicdo Normal da

variavel transformada Y =1In(X).
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Notagdo:

X ~LN(ﬂY’0y)

Parametros:

My, e o,,com Y =In(X)

Fungdo densidade de
probabilidade:

o C1m@-g T
fX(x)——xo_Ymexp{ 2[—0} }} x>0

Fung¢do acumulada de
probabilidade:

In(x) — 44, o 1,
@(—GY J CID(y)—_J;O_YmeXp( ! jdt

Fungdo de quantis:

Nao tem forma analitica explicita

62
Média: E[X]=u, = exp[,uy + 7”}
Variancia: Var[ X ]= 0')2( = ,uf( [exp(af )—1]

Coeficiente de variagdo:

CV, =4Jexp(o;) -1

Coeficiente de assimetria:

y=3CV, +CV,

Curtose:

K=3+(” —1)( +3e +6¢” +6)

Estimacdo dos pardmetros:

e Método MOM:
6, =/In(CV; +1)
N _. O
My = In(x)— TY
e Método MVS:
laY =y
6, =5y
e Método MML:
Oy :2'67’](_1(1‘)

OA_Z

1, =In(l,)——
iy =In(l) >

onde erf(w) :%J.e_“zdu. A inversa erf'(t) é igual a u/\/E, com u representando a
T

variavel Normal padrio

correspondente CID(%J .
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A.6 Distribuicao Pearson Il (PE3)

Notacéo: X ~ PE3(ax, 3.¢)

Parametros: a,pfBeé

Fung@o densidade de 1 (x=¢ - x—=¢&

probabilidade: fx(x)= o) ( p j Xp §<x<oo

Fung¢do acumulada de
probabilidade:

Fo(x)= G( B, x;‘fj /F(ﬁ) G(B,x) = jftﬁ_le_'dt

Fungdo de quantis:

Nao tem forma analitica explicita

Média: E[X]=0f+¢
Variancia: Var[X1= o’
Coeficiente de assimetria: | 7= 2

JB
Curtose: K=3+ o

JB

Caso especial: distribui¢do Exponencial (8 =1)

Estimacdo dos pardmetros:

e Método MOM:

N 2 A

é: =x- SXIB
e M¢étodo MVS:

Os estimadores @ , ,3 e f sdo as solucdes (obtidas pelo método de Newton) do seguinte

sistema de equacdes:

Z(xi —f)ZNC(,B

N¥(B) =3 In[(x; -&)/a]

N=a</)’—1>zx+

Programa de P6s-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG

114



FI(IB)EIHIB—L_ 12+ 1 T 1 st 1 s 110
'(B) 2B 127 1208° 252B° 2408° 1320

e M¢étodo MML:

onde ¥ (p)=

_ 2 3
Para 1, 21/3 e com 1, =11, = 0300671, ~0.5967, t0,25361zm 3
1-2,78861¢, +2,5609612 —0,77045¢

1+0,2906¢,,
t, +0,1882t +0,0442¢>

Para t, <1/3 e com ¢, =37, ,32

bt 7LD
I'(f+0,5)

ée:ll_&lg

A.7 Distribuicao Log-Pearson Il (LP3)

A distribuicdo Log-Pearson III da varidvel X refere-se a distribui¢do Pearson III da varidvel

transformada Z =1In(X).

Estimacdo dos pardmetros:

e Método MOM:

exp(g r) A

Lembrando que u' =
e = ey

solugdes de:

In(m'))=¢-FIn(l-a)

In(m',) =2& - fIn(1-2a)

In(m',) =3¢ - fln(1-3a)

Para a solucdo desse sistema, Kite (1977) sugere:

seja B= InGr’y) = 3InGnr’,) , Azi—3 e Cz;
In(m', ) —2In(m',) a B-3

para 3,5<B<6,0; A=-0,23019+1,65262C +0,20911C* —0,04557C"
para 3,0<B<35; A=-0,47157+1,99955C

In(m', ) —21n(m', )
In(1-&)* —In(1-2Q)

em seguida, & = ! , B= e é?:ln(m'l)+,31n(l—&).
A+3
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Método MVS:
Os estimadores @ , ,B e f sdo as solucdes (obtidas pelo método de Newton) do seguinte

sistema de equacoes:

ﬁ(lnxi -&=Nap
i=1

N¥(B)= In[(Inx, - &)/a]

N=af-h2 —¢

1

R U VS DN SN SR
28 1287 1208% 2528° 2408° 1328"

onde W (0) :% =Inf

Método MML.:

As estimativas pelo método dos momentos-L. podem ser obtidas por procedimento

idéntico ao apresentado para a distribuicdo Pearson III, com a transformagio z, =1In(x;).
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B DISTBIBUIQAO BAYESIANA DE PROBABILIDADES DE UMA
VARIAVEL ALEATORIA MODELADA PELA DISTRIBUICAO
NORMAL

Esse anexo, adaptado de Wood et al. (1974), apéndice A, apresenta a demonstracdo de que a

distribuicdo bayesiana de probabilidades de uma varidvel aleatéria @, modelada pela

distribui¢do Normal, com média g e varidncia ¢ = o> desconhecidas, € 7 de Student.
Conforme mostrado na equacio (4.16), tem-se:
F@=[[falme) £l Q) dpdu
ue

F@=[[falme) £ 9.0 fi(91 Q) dpdu (B.1)
VX

Para maior simplicidade, no decorrer da demonstracdo sera omitido o indice “1” nos termos

referentes a distribui¢@o a posteriori dos pardmetros g € ¢ . Mudando a ordem de integragdo

na equagdo (B.1), tem-se:

Fo=[[faue fu g0 dﬂ:l'f(q)' 0)dg (B.2)

PLH

Resolvendo para f(g1¢) = [ (g 1.9)- f (11 9,0) du

U

e substituindo por f(gq!| i, @) =N[u, ¢l e f(ul@,Q)= N{m,f}, tem-se:
n

coio L e U L L (e [
f(q|¢)—£m¢ exp[ 2¢<q u)} m(nj exp z(pw m)* |du

| VERIRTY S Sy 1 2 2
=—— ——@ "expy——|(g— 1) +n(u—m)’|; d,
e £ N4 p{ 2 lia- s =y ]} 7
A
Loy o 1 1 n 2 (g +nm) ’
= — | gem )| = Ly (B3
> n'‘g ;[ A [ exp{ 20 L_H(q m)” +(n )(,U 1 ) }} i (B.3)

B
Nesse momento, considera-se oportuno provar que B = A:
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3 (q+nm)j2
n+l

2 2 2
_nq 2ngm+ nm S| - 2u(g +nm) + (q+nm2)
n+l n+l (n+1)

B=i<q—m>2+<n+1>(ﬂ
n+1

ng® —2ngm + nm’ q* +2ngm+n*m’

+(n+ D’ —2u(qg +nm) +
n+1 n+1

_ng’+q>+n’m’ +nm’
n+1

_(n+ Dg® + (n+nm?
n+1

) 2 2 2

=q —2Uug+u +nu” —2num+nm

=(g-p)’+n(u-m?’=A

o’ + 1 —2ug - 2npm

+nu’ + 1t —2uq - 2npm

Resolvendo a equacao (B.3):

n+1)? 1
3 | — . /2 -1/2
flqle (—}HJ nce

R _(g+mm)Y
f\/—(/’ p{ q){n (g—m)’ +(n+l)( — ”}dﬂ
1 ( n jl/Z eX _L ( ~ )2 .
rlnst) £ 20 ntl !

1 (oY | D (g+nm)Y

{ﬂ(n+lj exp{ 2¢ ('u n+l j}dﬂ
_ (Y T ((grnm) @

- _Lﬂ_“z - 9
f(q|¢)—m(rj exp{ 2¢(q M)} fN(m»rj (B.4)

n
onde: r = ——
n+l1

Levando (B.4) em (B.2) e sabendo-se que ¢ ~ szvzv" ?, tem-se:

F@=[Fqlo)fo10)dg
4

F@=[fyomeln-f,.(s*v)dp (B.5)
4
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Resolvendo a equacgao (B.5):

]?(q) :JL(QJ_UZ exp —L(q—m)z .M¢—(wz)—1 exp —Lszv do (B.6)
Vor\r 2¢ L(v/2) 2¢ '

) r(q—m)2 + 5%V

Substituindo V' =v+1le s = - na equacgdo (B.6), tem-se:
14

2712 12 2 \vi2
f(q) _ ()25 r(v'/2) (J2s7V) ¢—(v’/2)—1 exp|:_ 21 2, /} do
®»

(57 ’”’Z'F(v/2) j\/_n T(v/2)

_ P12 (%s V)Vlz_ To/'/2) J(/sz )12 —(V'/z)‘lexp _lezv, do
N2 T'(v/2) (%SQV/)V/2 L(v'/2) 2

172

_r (%321/)1»/2 | NI .
\/ﬁ I'wv/2) {%[r(q_m)2 +5V] }(v+1)/2 If S (s751) dq)

1 2V —(v+1)/2
S
rl/2(s2v)v/2{ - [r(q_m)Z +S2V]}
sV

T B
= 1 r1/2(S2V)V/2(S2V)_(V+1)/2|:L(q_m)2+l:l—(l’+l)/2
B(%, 1) =y
~ _ 5 - (v+D/2 5 N\-1/2
(sv)/r r

7'’T(v12) Lon

onde: B(%, %)= T+ ) e =
2 2

Portanto, a distribuicdo f(q), mostrada na equacgdo (B.7), é ¢ de Student, com momentos:

Elq]=

2

VAR[g] ="
r

14 =52.(;1+1). 14
v-2) n (V-2

Em conseqiiéncia, a varidvel aleatdria Q serd distribuida conforme a equacao (B.8):

L (B.8)

s/ [nl(n+1)

119
Programa de P6s-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



C FONTES DE INFORMACOES HIST()RIQAS SOBRE EVENTOS
HIDROLOGICOS E HIDROMETEOROLOGICOS

Durante o desenvolvimento dessa pesquisa, as principais fontes de informagdes histéricas
sobre eventos hidrolégicos e hidrometeoroldgicos foram o Arquivo Pidblico Mineiro e a
Hemeroteca Histérica. Embora outros 6rgdos, tais como o Centro de Estudos Histéricos e
Culturais da Fundagdo Jodo Pinheiro (CEHC/FJP) e o Instituto de Geociéncias Aplicadas
(IGA/MG) também sejam importantes fontes de informacdo, os dois primeiros constituem o

ponto de partida para investigacdes futuras mais profundas.

Um breve histérico do Arquivo Pablico Mineiro e da Hemeroteca Piblica é apresentado a
seguir. As informagdes foram extraidas do site oficial da Secretaria de Estado da Cultura de

MG (www.cultura.mg.gov.br). Algumas caracteristicas dos documentos encontrados também

sdo descritas.

C.1 Arquivo Publico Mineiro

O Arquivo Publico Mineiro tem por finalidade executar a gestdo, o recolhimento, a guarda, a
preservacdo e o acesso ao acervo arquivistico da Administracdo Publica Estadual e aos
documentos privados de interesse publico. Criado em 11 de Julho de 1895, pela Lei n. 126, o
Arquivo Puiblico Mineiro foi instituido, em Ouro Preto, como reparti¢io destinada a receber e
conservar todos os documentos concernentes ao direito publico, a legislagdo, a administragdo,
a historia, a geografia e as manifestacdes do movimento cientifico, literdrio e artistico do

estado de Minas Gerais.

Instalado, inicialmente, na residéncia de seu fundador e primeiro diretor, José Pedro Xavier da
Veiga, o Arquivo teve como acervo original documentos recolhidos de diversas reparticdes do
Estado e de particulares. Sua transferéncia definitiva para Belo Horizonte ocorreu somente em
fins de 1901, passando a denominar-se Diretoria de Arquivo e Estatistica, como 5* Secdo da
Secretaria do Interior. Em anos posteriores, a institui¢do esteve subordinada as Secretarias de
Educacdo e de Governo e, a partir de 1984, passou a integrar a estrutura da Secretaria de

Estado da Cultura.
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O Arquivo Publico Mineiro estd instalado, desde 1938, na antiga sede da Prefeitura de Belo
Horizonte, edificacdo destinada originalmente a residéncia do Secretdrio das Finangas. Em
Margo de 1975, incorporou o prédio contiguo (Rua Aimorés, n. 1.450), cuja fungio € abrigar
o acervo, a administracdo e o atendimento ao publico. O prédio, construido em 1897 e
remanescente do nicleo original de Belo Horizonte, foi projetado na Sec¢do de Arquitetura da

Comissdo Construtora da Nova Capital, e encontra-se hoje tombado por decreto estadual.

z

O acervo do Arquivo Publico Mineiro é constituido por aproximadamente 1.400 metros
lineares de documentos produzidos e acumulados por 6rgdos da Administracdo Puablica de
Minas Gerais e diversos arquivos privados, abrangendo os séculos XVIII, XIX e parte do
século XX. Além de documentos manuscritos € impressos, retine mapas, plantas, fotografias,
gravuras, filmes, livros, folhetos e periddicos. A Biblioteca, instituida com a criagdo do
Arquivo, completa o acervo documental custodiado. Possui entre seus titulos uma valiosa

colecdo de obras raras e preciosas que remonta ao século XVI.

A instituicdo € ainda responsdvel pela publicagdo da Revista do Arquivo Pablico Mineiro, que
apresenta assuntos ligados a Historia de Minas Gerais e do Brasil, transcricdes de documentos
do acervo, instrumentos de pesquisa (como inventarios, catdlogos, repertorios e bibliografias),

biografias e monografias diversas.

Dentre os védrios documentos de interesse para a presente pesquisa encontrados no Arquivo
Piblico Mineiro, estdo os relatérios da Comissdao Geogrifica e Geoldgica do Estado,
produzidos no final do século XIX. A Comissdo era vinculada a entdo Secretaria de
Agricultura, Comércio e Obras Publicas, e seus relatdrios apresentam diversas informagdes
resultantes da exploragdo, aquela época, das principais regides do Estado. As informacdes se
referem, especialmente, as caracteristicas geograficas, geoldgicas e climaticas dos locais

explorados.

As obras dos naturalistas Auguste de Saint-Hilaire e José de Souza Azevedo Pizarro também
fazem parte do acervo bibliografico do Arquivo Publico Mineiro. Elas apresentam um relato
muito interessante das viagens realizadas por esses autores a vdrias regides do Brasil, até

meados do século XIX.
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C.2 Hemeroteca Historica

A Hemeroteca Histérica de Minas Gerais, criada pela Lei n. 12.221, de 01 de Julho de 1996,
integra a estrutura da Biblioteca Publica Estadual e hoje funciona em prédio préprio, na

Avenida Assis Chateaubriand, n. 167, em Belo Horizonte.

O seu valioso acervo, composto por jornais, revistas e periddicos raros, registra a historia de
Minas Gerais desde meados do século XIX, relatando, sob um viés jornalistico, os mais
diversos acontecimentos daquela época, sejam eles politicos, sociais, econdmicos, histdricos,
cientificos, ou relacionados a ocorréncia de fen6menos naturais marcantes. As Figuras C.1 e

C.2 mostram alguns periddicos encontrados na Hemeroteca Histdrica. Pode-se observar que,

apesar de bastante antigos, os documentos encontram-se em bom estado de conservagao.

FIGURA C.1: Jornal O Resistente — Sdo Joao del Rei, final do século XIX.

FIGURA C.2: Jornal O Amigo da Verdade — Sao Joao del Rei, 1829.
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D ANALISE REGIONAL DE FREQUENCIA DE VARIAVEIS
HIDROLOGICAS: SINTESE DA METODOLOGIA DOS
MOMENTOS-L

O texto que se segue apresenta uma sintese da metodologia dos momentos-L. para a andlise

regional de freqii€ncia de varidveis hidrolégicas e foi extraido de Davis e Naghettini (2001).

D.1 Principios do método index-flood (“cheia-indice”)

O termo index-flood (“cheia-indice”) foi introduzido por Dalrymple (1960), em um contexto
de regionalizacdo de vazdes de cheia. Trata-se de um expediente para adimensionalizar
quaisquer dados obtidos em pontos distintos de uma regido considerada homogénea, com a
finalidade de utilizd-los como um conjunto amostral Gnico. Apesar de possuir referéncias a
enchentes, o método e o termo index-flood t€m uso consagrado em estudos de regionalizacio

de freqiiéncia de qualquer tipo de varidvel.

Seja o caso de se regionalizar as freqii€éncias de uma varidvel genérica X, cuja variabilidade
espaco-temporal foi amostrada em N locais ou postos de observacdo, situados em uma certa
regido geografica. As observagdes, tomadas nos postos indexados por i, formam amostras de

tamanho varidvel n, e sdo denotadas por X i=12,..,N, j=12,..,n.Se F (0<F<1)

ijo
representa a distribuicdo de freqii€ncia da varidvel X no posto i, entdo a fung¢do de quantis
nesse local é simbolizada por X,;(F). A hipétese basica do método index-flood é a de que os
postos formam uma regido homogénea, ou seja, que as distribuicdes de freqii€éncia nos N

pontos sdo idénticas, a menos de um fator de escala local denominado index-flood.

Formalmente:
X, (F)=u, -x(F) i=12,...N (D.1)

onde u denota o index-flood do local i e x(F) representa a curva regional de quantis
adimensionais, algumas vezes denominada curva regional de crescimento, comum a todos os
postos. O fator de escala , pode ser estimado por qualquer medida de posi¢do ou tendéncia
central da amostra de observagdes (X, X, ,,...,X;, ). Por conveniéncia matematica, Hosking
e Wallis (1997) utilizam como estimador do index-flood a média aritmética das observacdes

no posto i, ou seja, [, = X,.
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Os dados adimensionais padronizados x, =X, /&, i=12,.,N, j=12,.,n, formam a
base para se estimar a curva regional de quantis adimensionais x(F). A forma de x(F) é

supostamente conhecida a menos dos p pardmetros 6,,6,,...,6 , os quais sdo proprios da

sYp o
distribuicdo F e, em geral, fun¢des das caracteristicas populacionais de posicdo, dispersao e

assimetria.

Hosking e Wallis (1997) propdem que os pardmetros da curva regional de quantis

adimensionais, agora denotada por x(F ;91,92,...,9p), sejam os resultados da ponderagdo dos

parametros locais é,f”, k=12,...,p, estimados separadamente para cada posto i. Portanto, a

estimativa do pardmetro regional 8 é dada por:

N A
(1)
26
AR i=1

0" = (D.2)

Com essas estimativas em x(F), pode-se obter a estimativa da curva regional de quantis
adimensionais (F)=x(F;6,6) ,...,ﬁf ). Inversamente, as estimativas dos quantis para o

posto i podem ser obtidas pelo produto de X(F) por 4, , ou seja:
X, (F)=f. -(F) (D.3)

As premissas inerentes ao método index-flood sdo:

a) as observacdes em um posto qualquer sdo identicamente distribuidas;
b) as observagdes em um posto qualquer nao apresentam dependéncia estatistica serial;
c) as observagdes em diferentes postos sdo estatisticamente independentes;

d) as distribui¢des de freqiiéncia em diferentes postos sdo idénticas, a menos de um fator de

escala; e

e) a forma matemadtica da curva regional de quantis adimensionalizados foi corretamente

especificada.
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Segundo Hosking e Wallis (1997), as premissas (a) e (b) sdo plausiveis para diversos tipos de
variaveis, principalmente aquelas relacionadas a totais ou maximos anuais. Entretanto, é
improvavel que as trés dltimas premissas possam ser empiricamente verificadas por dados
hidrolégicos, meteorolgicos ou ambientais. Sabe-se, por exemplo, que precipitagdes frontais
ou estiagens severas sdo eventos que afetam extensas dreas. Como essas dreas podem conter
vérios postos de observacdo da varidvel em questdo, é provavel que as amostras, coletadas em
pontos distintos, apresentem um grau de correlagdo significativo. Ainda segundo Hosking e
Wallis (1997), na prética, as premissas (d) e (e) jamais sdo verificadas com exatidao. Apesar
dessas restricdes, esses autores sugerem que as premissas do método index-flood podem ser
razoavelmente aproximadas tanto pela escolha criteriosa dos postos componentes de uma
regido, como também pela selecdo apropriada de uma distribuicdo de freqiiéncia que

apresente consisténcia com os dados amostrais.

D.2 Etapas da andlise regional de freqiiéncia

A metodologia para andlise regional de freqiiéncia, proposta por Hosking e Wallis (1997),
fundamenta-se tanto nos principios enunciados no item D.1, como também em algumas
estatisticas construidas a partir dos chamados momentos-L, descritos no Capitulo 3 dessa
dissertacdo. Essas estatisticas constituem instrumentos valiosos para diminuir o grau de
subjetividade presente nas quatro etapas usuais da andlise regional de freqii€ncia. Essas etapas

encontram-se sumarizadas a seguir e serdo detalhadas no préximos itens.

Etapa 1: Andlise regional de consisténcia de dados

Essa etapa se refere a deteccdo e a eliminacdo de erros grosseiros e/ou sistematicos
eventualmente existentes nas amostras individuais dos vérios postos de observacdo. Além
das técnicas usuais de andlise de consisténcia, como as curvas de dupla acumulagdo, por
exemplo, Hosking e Wallis (1997) sugerem o uso de uma estatistica auxiliar, denominada
medida de discordancia, a qual fundamenta-se na compara¢do das caracteristicas
estatisticas do conjunto de postos com aquelas apresentadas pela amostra individual em

questao.

Etapa 2: Identificacdo de regidoes homogéneas
Uma regido homogénea consiste de um agrupamento de postos de observacdo cujas

curvas de quantis adimensionalizados podem ser aproximadas por uma tunica curva
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regional. Para se determinar a correta divisdo dos postos em regides homogéneas, Hosking
e Wallis (1997) sugerem o emprego da técnica de andlise de clusters. De acordo com essa
técnica, os postos sdo agrupados em regides consonantes com a variabilidade espacial de
algumas caracteristicas locais, as quais foram selecionadas entre aquelas que
supostamente podem influir sobre a varidvel a ser regionalizada. Depois dos postos terem
sido convenientemente agrupados em regides, Hosking e Wallis (1997) sugerem o célculo
da medida de heterogeneidade para testar a corre¢do dos agrupamentos efetuados. Essa
medida baseia-se na comparagdo da variabilidade grupal das caracteristicas estatisticas
dos postos de observacdo com a variabilidade esperada dessas mesmas caracteristicas em

uma regiao homogénea.

Etapa 3: Selecdo da funcdo regional de distribuicdo de probabilidades

Depois dos erros grosseiros e/ou sistematicos terem sido eliminados das amostras
individuais, e das regides homogéneas terem sido identificadas, a etapa seguinte € a
correta prescricdo do modelo probabilistico, representado por x(F) na equacdo (D.1).
Para a selecdo da funcdo regional de distribuicdo de probabilidades entre os diversos
modelos candidatos, Hosking e Wallis (1997) sugerem o emprego do teste da medida de
aderéncia. Esse teste € construido de forma que se possa comparar algumas caracteristicas
estatisticas regionais com aquelas que se espera obter de uma amostra aleatoria simples,
retirada de uma populacdo cujas propriedades distributivas sdo as mesmas do modelo

candidato.

Etapa 4: Estimacdo dos pardmetros e quantis da funcdo regional de distribuicdo de

probabilidades
Identificado o modelo probabilistico regional, denotado por £(F) = x(F ;éf,éf ,...,éf ), 08

parametros locais Q,Ei) , k=12,...,p, sdo estimados separadamente para cada posto i e, em

seguida, ponderados conforme a equagdo (D.2) para produzir a curva regional de quantis
adimensionais. Hosking e Wallis (1997) sugerem a utilizacdo dos chamados momentos-L
para a estimagdo de pardmetros e quantis da funcdo regional de distribuicdo de

probabilidades.

Hosking e Wallis (1997) codificaram um conjunto de rotinas em linguagem Fortran-77 para

automatizagdo das quatro etapas da metodologia proposta para andlise regional de freqiiéncia.
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Esse conjunto de rotinas encontra-se disponibilizado ao publico no repositério de programas

Statlib, acessivel via Internet através da URL http://lib.stat.cmu.edu/general/lmoments.

D.3 Analise regional de consisténcia de dados

A primeira etapa da andlise regional de freqiiéncia de varidveis aleatorias é certificar-se: (1)
que os dados coletados em qualquer um dos postos de observagdo estdo isentos de erros
grosseiros, ¢ (2) que todos os dados individuais provém de uma mesma distribuicio de

freqiiéncias.

No caso de dados hidrolégicos ou hidrometeoroldgicos, os erros grosseiros devem-se
principalmente a leitura, transcricdo ou processamento incorretos, e sdo muito freqiientes nas
leituras linimétricas e pluviométricas, nas quais a interven¢do humana € mais presente e, em
conseqiiéncia, a probabilidade de erro € maior. Em alguns casos, a identificag@o e eliminagéo
dos erros grosseiros presentes nas séries hidroldgicas/hidrometeoroldgicas ndo sdo tarefas de

facil execucdo.

Quando sdo alteradas as circunstancias (localizagdo, regime, equipamento de medi¢do) sob as
quais os dados sdo coletados, as séries hidrologicas/hidrometeorolégicas podem vir a
apresentar tendéncias e nao-estacionariedade. Nesses casos, a distribuicao de freqiiéncia dos
dados coletados passa a ndo ser constante no tempo e a série hidrologica/hidrometorolégica,
como uma amostra tnica, ndo pode ser considerada homogénea e nem utilizada para a
inferéncia estatistica. Sdo exemplos pertinentes: (a) a relocagdo de um posto pluviométrico
para local com caracteristicas de vento muito diferentes daquelas apresentadas na instalagio
de origem, (b) a alteracdo do regime hidrolégico causada pela implantacdo de reservatorio de
acumula¢do a montante de um posto fluviométrico, e (c) a utilizagdo de equipamentos ndo

aferidos, defeituosos ou incompativeis com a sistematica padrdo de coleta de dados primdrios.

As técnicas mais usuais para a identificacdo de erros e heterogeneidades nas séries
hidrolégicas/hidrometeoroldgicas sdo:
e comparacdo de cotagramas e/ou fluviogramas de postos fluviométricos préximos;

e comparacdo dos totais mensais de precipitacdo entre postos pluviométricos proximos ou

entre um posto e a média de postos vizinhos;
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e curvas de dupla acumulagdo de séries mensais/anuais do posto em questdo e do “padrdo

regional”, esse tomado como a média de varios postos das proximidades; e

® testes estatisticos convencionais para verificagdo de independéncia, homogeneidade e

pontos atipicos (Spearman, Mann-Whitney, Grubbs-Beck, entre outros).

Além dessas técnicas de uso corrente em hidrologia, Hosking e Wallis (1997) sugerem
também a comparagdo entre os quocientes de momentos-L. amostrais, calculados para os
diferentes postos de observacdo. Segundo esses autores, os quocientes de momentos-L
amostrais sdo capazes de refletir erros, pontos atipicos e heterogeneidades eventualmente
presentes em uma série de observagdes. Isso pode ser efetuado através de uma estatistica-
sumdrio, a qual representa uma medida da discordincia entre os quocientes de momentos-L
amostrais de um dado local e a média dos quocientes de momentos-L dos vdrios postos da

regido.

D.3.1 A medida de discordancia

Em um grupo de amostras, a medida de discordancia tem por objetivo identificar aquelas que
apresentam caracteristicas estatisticas muito discrepantes das grupais. Essa medida € expressa
como uma estatistica tnica, envolvendo as estimativas dos quocientes de momentos-L. CV-L

(7), Assimetria-L (7;) e Curtose-L (7,). Em um espaco tridimensional de variacdo desses

quocientes de momentos-L, a idéia é assinalar como discordantes as amostras cujos valores

A A A

(%,%,,%,), representados por um ponto no espago, se afastam “demasiadamente” do nicleo de

concentracdo das amostras do grupo.

Para melhor visualiza¢do do significado dessa estatistica, considere o plano definido pelos
limites de variagdo das estimativas do CV-L e da Assimetria-L para os diversos postos de
observacdo de uma regido geografica (Figura D.1). Nessa figura, as médias grupais
encontram-se no ponto assinalado pelo simbolo +, em torno do qual constroem-se elipses
concéntricas cujos eixos maiores e menores sio fungdes da matriz de covariancia amostral dos
quocientes de momentos-L. Os pontos considerados discordantes sdo aqueles que encontram-

se fora da drea definida pela elipse mais externa.
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v

Assimetria-L ()

FIGURA D.1: Descricdo esquematica da medida de discordancia Di.

Os quocientes de momentos-L. de um local i, a saber CV-L, Assimetria-L. e Curtose-L, sdo
considerados como um ponto em um espago tridimensional. Em termos formais, considere

que u, representa um vetor (3x1) contendo esses quocientes de momentos-L, dado por:
w=@t"t,'1,) (D.4)

onde ¢, t, e t, denotam respectivamente CV-L, Assimetria-L e Curtose-L, e o simbolo T
indica matriz transposta. Seja # um vetor (3x1) contendo a média grupal ou regional dos

quocientes de momentos-L, tomada como a média aritmética simples de u, para todos os

postos estudados, ou seja:

N

ui
ﬁzﬁz(ﬂ* 1,1, (D.5)

onde N representa o nimero de postos de observagdo do grupo ou regido R em questio. Dada

a matriz de covaridncia amostral S, definida por:
N
S=(N-D"Y (u,—w)u,—w)" (D.6)
i=1

Hosking e Wallis (1995) definem a medida de discordancia Di, para o local i, pela expressdo:
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N

j=———(u,—u) S (u,— D.7
Di 3(N—1)(M’ w)y S (u,—u) (D.7)

Em trabalhos anteriores, Hosking e Wallis (1993) sugeriram o valor limite Di=3 como
critério para decidir se a amostra é discordante das caracteristicas grupais. Por exemplo,
quando uma certa amostra produz Di >3, isso significa que ela pode conter erros grosseiros
e/ou sistemdticos, ou mesmo pontos atipicos, que a tornam discordantes ou discrepantes das
demais amostras do grupo. Posteriormente, Hosking e Wallis (1995) apresentaram novos
valores criticos para Di, para grupos ou regides com menos de 15 postos de observagdo.

Esses valores criticos sdo listados na Tabela D.1.

TABELA D.1: Valores criticos da medida de discordancia D: .

Numero de Di
n Ui

postos da regido crit-

5 1,333

6 1,648

7 1,917

8 2,140

9 2,329

10 2,491

11 2,632

12 2,757

13 2,869

14 2,971
>15 3

Fonte: HOSKING e WALLIS, 1995.

De acordo com Hosking e Wallis (1995), para grupos ou regides com nimero muito reduzido
de postos de observacdo, a estatistica Di ndo € informativa. Por exemplo, para N <3, a
matriz de covariancia S € singular, e o valor de Di ndo pode ser calculado. Para N =4,
Di=1,epara N=5 ou N =6, os valores de Di, como indicado na Tabela D.1, sdo bastante
préximos do limite algébrico dessa estatistica, definido por Di < (N —1)/3. Em conseqiiéncia,

os autores sugerem o uso da medida de discordincia Di somente para N >7.

Hosking e Wallis (1997) fazem as seguintes recomendagdes para o uso da medida de

discordancia Di:

a) A andlise regional de consisténcia de dados inicia-se com o célculo das estatisticas Di

individuais de todos os postos de uma grande regido geografica, sem consideracdes
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preliminares relativas a homogeneidade regional. Aqueles postos assinalados como
discordantes devem ser submetidos a cuidadosa andlise individual (testes estatisticos,
curva de dupla acumulagdo, comparacio com postos vizinhos), visando a

identificacdo/elimina¢do de eventuais inconsisténcias em seus dados.

b) Em seguida, quando a homogeneidade regional (veja item D.4) ja houver sido definida, as
medidas de discordancia devem ser recalculadas, desta feita com os postos devidamente
agrupados em suas respectivas regides homogéneas. Se um certo posto se apresentar
discordante em uma regido, deve ser considerada a possibilidade de sua transferéncia para

outra.

¢) Ao longo de toda a analise regional de consisténcia de dados, deve-se levar em conta que
os quocientes de momentos-L amostrais podem apresentar diferencas naturalmente
possiveis, mesmo entre postos similares do ponto de vista dos processos fisicos em
questdo. Hosking e Wallis (1997) exemplificam que um evento extremo, porém
localizado, pode ter afetado somente alguns postos em uma regido. Entretanto, se ¢é
provdvel que um evento como este possa afetar qualquer posto da regido, entdo a
providéncia mais sensata seria a de tratar todo o grupo de postos como uma tnica regidao
homogénea, mesmo que alguns possam apresentar medidas de discordincia superiores aos

valores limites estabelecidos.

D.4 Identificacao e delimitacao de regioes homogéneas

Das etapas que compdem a andlise regional de freqiiéncia de varidveis aleatdrias, a
identificacdo e delimitacdo de regides homogéneas € considerada a mais dificil e mais sujeita
a subjetividades. Uma regido ¢ homogénea se existem evidéncias suficientes de que as
diferentes amostras do grupo possuem a mesma distribuicdo de freqiiéncia, a menos, € claro,
do fator de escala local. Potter (1987) considera que essa etapa € crucial por exigir do analista
e da metodologia empregada a capacidade para discernir se observacdes anOmalas,
eventualmente existentes em uma ou mais amostras do grupo, se devem a diferencas
populacionais em relagdo ao modelo probabilistico proposto ou a meras flutuacdes amostrais.
Embora diversas técnicas tenham sido propostas para a identificacdo e delimitagdo de regides
homogéneas, nenhuma delas constitui um critério estritamente objetivo ou uma solugio
consensual para o problema. De fato, Bobée e Rasmussen (1995) reconhecem que a anélise

regional de freqii€ncia e, em particular, a delimitacdo de regides homogéneas, sdo construidas
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com base em premissas dificeis de serem tratadas com rigor matemdtico. Esses autores
concluem enfatizando que esse fato deve ser visto como um desafio a ser vencido por futuras

investigacOes pertinentes a drea de andlise de freqii€ncia.

N

Uma primeira fonte de controvérsias quanto a correta abordagem para a identificacdo de
regides homogéneas diz respeito ao tipo de dado local a ser utilizado. Faz-se distingdo entre
estatisticas locais e caracteristicas locais. As estatisticas locais referem-se, por exemplo, a
estimadores das medidas de dispersdo e assimetria, tais como CV-L e Assimetria-L calculados
diretamente a partir das amostras de dados submetidos a andlise regional de freqii€ncia. Por
outro lado, as caracteristicas locais sdo, em principio, quantidades previamente conhecidas e
ndo dedutiveis ou estimadas a partir das amostras pontuais. Como exemplos de caracteristicas
locais para o caso de varidveis hidrolégicas ou hidrometeoroldgicas, podem ser citadas a
latitude, a longitude, a altitude e outras propriedades fisicas relacionadas a um certo local
especifico. Podem ser incluidas também outras caracteristicas indiretamente relacionadas a
amostra, tais como a altura média de precipitacdo anual, o més mais freqiiente de ocorréncia
de cheias ou o volume médio anual do escoamento-base. Alguns autores, nominalmente
Wiltshire (1986), Burn (1989) e Pearson (1991), propuseram técnicas que fazem uso somente
das estatisticas locais para definir regides homogéneas de vazdes de enchentes na Inglaterra,
Estados Unidos e Nova Zelandia, respectivamente. Ao contrario, Hosking e Wallis (1997)
recomendam que a identificagdo de regides homogéneas se faca em duas etapas consecutivas:
a primeira, consistindo de uma delimitag@o preliminar baseada unicamente nas caracteristicas
locais, e a segunda, consistindo de um teste estatistico, construido com base somente nas

estatisticas locais, cujo objetivo € o de verificagcdo dos resultados preliminarmente obtidos.

De fato, dentro da construcdo proposta por Hosking e Wallis (1997), tratar-se-ia de um
raciocinio circular usar os mesmos dados tanto para identificar as regides como para testar a
sua correcdo. Além, evidentemente, de agregar novas informagdes independentes, o processo
de identificag@o de regides homogéneas em duas etapas, tal como recomendado por Hosking e
Wallis (1997), € reforcado por outros argumentos. Considere, por exemplo, o caso em que
uma estatistica, como o CV-L local, ¢ empregada como critério Unico para agrupar as
amostras e identificar regides homogéneas. Nesse contexto, existird sempre uma tendéncia de
agrupar aquelas amostras com valores atipicos (outliers) altos (conseqiientemente, com

elevadas estimativas locais de CV-L), muito embora esses outliers possam dever-se a meras

flutuacdes de uma amostra, as quais podem ndo estar presentes em locais vizinhos.
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A identificacdo de regides homogé€neas em duas etapas, proposta por Hosking e Wallis

(1997), encontra-se sintetizada a seguir. Inicialmente, sdo apresentados alguns dos métodos

existentes para a identificacdo preliminar de regides homogéneas, seguidos de uma descri¢io

mais detalhada da técnica de clusters. Na seqiiéncia, apresenta-se um teste estatistico,

materializado pela medida de heterogeneidade, e construido com base nos quocientes de

momentos-L. amostrais.

D.4.1 Identificaciao preliminar de regioes homogéneas: métodos existentes

De acordo com Hosking e Wallis (1997), os diversos métodos e técnicas de agrupamento de

locais similares em regides homogéneas podem ser categorizados como se segue:

Conveniéncia geogrdfica

Dentro dessa categoria, encontram-se todas as experiéncias de identificacdo de regides
homogéneas que se baseiam no agrupamento subjetivo e/ou conveniente dos postos de
observagdo, geralmente contiguos, em dreas administrativas ou em zonas previamente
definidas segundo limites arbitrarios. Dentre os indmeros trabalhos que fizeram uso da
conveniéncia geografica, podem ser citadas as regionalizacdes de vazdes de enchentes das

Ilhas Britanicas (NERC, 1975) e da Australia (Institution of Engineers Australia, 1987).

Agrupamento subjetivo

Nessa categoria, a delimitagdo subjetiva das regides homogéneas € feita por agrupamento
dos postos de observacdo em conformidade com a similaridade de algumas caracteristicas
locais, tais como classificagdo climdtica, relevo ou conformacgdo das isoietas anuais.
Schaefer (1990), por exemplo, utilizou alturas similares de precipitacdo anual para
delimitar regides homogéneas de chuvas méaximas anuais no estado americano de
Washington. Da mesma forma, Pinto e Naghettini (1999) utilizaram de modo combinado
as conformagdes de relevo, clima e isoietas anuais para a delimitacdo preliminar de
regides homogéneas para alturas didrias de chuvas maximas anuais na bacia do Alto Rio
Sdo Francisco. Embora um grau considerdvel de subjetividade esteja presente nessas
experiéncias, os seus resultados podem ser objetivamente verificados através do teste

estatistico da medida de heterogeneidade, a ser descrito no item D.4.3.
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Agrupamento objetivo

Nesse caso, as regides sdo formadas pelo agrupamento dos postos de observacdo em um
ou mais conjuntos, de modo que uma dada estatistica ndo exceda um valor limiar
previamente selecionado. Esse valor limiar € arbitrado de forma a minimizar critérios
variados de heterogeneidade. Por exemplo, Wiltshire (1985) utilizou como critério a razdo
de verossimilhanca e, posteriormente, Wiltshire (1986) e Pearson (1991) empregaram as
variabilidades intra-grupos de estatisticas locais como os coeficientes de variacdo e
assimetria. Na seqiiéncia, os grupos s@o subdivididos iterativamente até que se satisfaca o
critério de homogeneidade proposto. Hosking e Wallis (1997) apontam como uma
desvantagem dessa técnica o fato de que as iteragdes sucessivas de reagrupamento dos
postos de observacdo nem sempre conduzem a uma solucdo final otimizada. Apontam
também para o fato de que as estatisticas intra-grupos utilizadas podem ser influenciadas,
em grau indeterminado, pela eventual existéncia de dependéncia estatistica entre as

amostras consideradas.

Andlise de clusters

Trata-se de um método usual de andlise estatistica multivariada, no qual associa-se a cada
posto um vetor de dados contendo as caracteristicas e/ou estatisticas locais. Em seguida,
os postos sdo agrupados e reagrupados de forma que seja possivel identificar a maior ou
menor similaridade entre os seus vetores de dados. Hosking e Wallis (1997) citam
diversos estudos (BURN, 1989; GUTTMAN, 1993; entre outros), nos quais a analise de
clusters foi empregada com sucesso para a regionalizagdo de freqiiéncias de precipitagao,
vazdes de enchentes e outras varidveis. Esses autores consideram a anélise de clusters
como o método mais pratico, porém ainda sujeito a subjetividades, para a identificacdo
preliminar de regides homogéneas. Por constituir um método preferencial, apresenta-se no
item D.4.2 uma descricdo da técnica de andlise de clusters e recomendagdes para o seu

emprego na identificag¢do preliminar de regides homogéneas.

D.4.2 Analise de clusters: nocoes

Essencialmente, a andlise de clusters € a aglomeracdo seqiiencial de individuos em grupos

cada vez maiores, de acordo com algum critério, distancia ou medida de dissimilaridade. Um

individuo pode ter diversos atributos ou caracteristicas, as quais sdo quantificadas e

representadas pelo vetor de dados locais (ZI,ZZ,...,ZP). As medidas ou distidncias de
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dissimilaridade entre dois individuos devem ser representativas da variacio miutua das
caracteristicas locais em um espaco p-dimensional. A medida mais usada é a distdncia
Euclidiana generalizada, que é simplesmente a distancia geométrica tomada em um espago de

p dimensdes. Por exemplo, a distincia Euclidiana entre dois individuos i e j € dada por:

d,;=2Z,-2,,) (D.8)
k=1

Para efeito de entendimento da légica inerente a andlise de clusters, tomemos um de seus
métodos de aglomeragdo mais simples, que é conhecido como o do “vizinho mais préximo”.
A aglomeracdo em clusters inicia-se pelo calculo das distincias d entre um certo individuo e
todos os outros do grupo, para cada um deles. Inicialmente, existem tantos grupos quanto
numerosos forem os individuos. O primeiro cluster se forma com o par de individuos mais
préximos (ou de menor distancia Euclidiana); se a distincia para outros individuos for a
mesma da anterior, estes também fardo parte do cluster. Em seguida, forma-se o cluster
seguinte com o par (ou grupo, ou cluster) de menor distincia Euclidiana, e assim
sucessivamente, até que, ao final, todos os individuos estejam aglomerados. Considere o
exemplo hipotético da Figura D.2, no qual 10 individuos, assinalados em abscissas, tiveram
calculadas suas distincias Euclidianas, em ordenadas, de acordo com um certo nimero de

atributos.

6 -
5]
4
3
2]

0 I I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero do individuo

v

FIGURA D.2: Dendograma hipotético — 10 individuos.
Fonte: adaptado de Kottegoda e Rosso, 1997.

Se forem considerados somente dois clusters, o primeiro seria formado pelo individuo 1 e o

segundo pelos nove individuos restantes. Na seqiiéncia, o segundo cluster poderia ser dividido
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em dois: um formado pelos individuos 8, 9 e 10, enquanto o outro seria formado pelos
individuos restantes; dessa forma, teriamos um total de trés clusters. Se agora seis clusters sao
necessarios, entdo os individuos 1 a 4 formariam quatro clusters e os seis individuos restantes
se agrupariam tal como apresentado no dendograma da Figura D.2. Dessa maneira, € possivel
ler em ordenadas a distdncia em que os individuos se aglomeram para formar um cluster e
pode-se, através das distintas ramificacdes do dendograma, interpretar a estrutura de

similaridade dos dados.

Inicialmente, quando cada individuo constitui o seu proprio cluster, as distancias entre
individuos sdo definidas por d, tal como calculado pela equacdo (D.8). Entretanto, a partir do
momento em que varios individuos formam um ou mais clusters, pde-se a questdo de como
serdo determinadas as distancias de dissimilaridade entre esses novos clusters. Em outras
palavras, faz-se necessdria uma regra de aglomeracdo para definir quando dois clusters sdo
suficientemente similares para se juntarem. Uma das vérias possibilidades para se definir essa

3

regra foi exemplificada na Figura D.2; nesse caso, usou-se o critério do “vizinho mais
préximo”, segundo o qual, a distincia entre dois clusters € determinada pela distancia entre os
seus dois respectivos individuos que mais se aproximam. Esse critério pode conduzir a
formacdo de extensos clusters, que se aglomeram meramente porque contém individuos

proximos.

Um método alternativo e muito utilizado como regra de aglomeragdo é o descrito por Ward
(1963). Em linhas gerais, o método de Ward emprega a analise de varidncia para determinar
as distincias entre clusters e aglomera-los de forma a minimizar a soma dos quadrados de
quaisquer pares de clusters hipotéticos, a cada iteracdo. O método de Ward é considerado
eficiente e, em geral, tende a produzir clusters pouco extensos e de igual nimero de

individuos.

Outro método muito empregado é o devido a Hartigan (1975) e conhecido como o das k-
médias (k-means clustering). O principio desse método € o de que o analista pode, a priori, ter
indicios ou hipéteses relativas ao nimero ‘“correto” de clusters a ser considerado. Dessa
forma, o método das k-médias ird produzir k clusters, os quais deverdo ser os mais distintos
entre si. Para fazé-lo, o método comega com a formacao de k clusters iniciais, cujos membros
sdo escolhidos aleatoriamente entre os individuos a serem agrupados. Em seguida, os

individuos sdo movidos iterativamente de um cluster para outro de forma a (1) minimizar a
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variabilidade intra-cluster e (2) maximizar a variabilidade entre os clusters. Essa ldgica é

andloga a uma andlise de variincia ao revés, no sentido de que, ao testar a hipdtese nula de

que as médias grupais sdo diferentes entre si, a andlise de varidncia confronta a variabilidade

entre grupos com a variabilidade intra-grupos. Em geral, os resultados do método das k-

médias devem ser examinados de forma a se avaliar quio distintas sdo as médias dos k

clusters obtidos.

Quando aplicada a identificacdo preliminar de regides homogéneas para estudos regionais de

freqiiéncia de varidveis hidrolégicas/hidrometeoroldgicas, a andlise de clusters requer

algumas consideracdes especificas. Hosking e Wallis (1997) recomendam atengdo para os

seguintes pontos:

1y

2)

3)

Muitos algoritmos para a aglomeragdo em clusters utilizam o reciproco da distincia
Euclidiana como medida de similaridade. Nesse caso, € usual padronizar os elementos do
vetor das caracteristicas, dividindo-os pela sua amplitude ou desvio-padrao, de forma que
passem a ter aproximadamente a mesma variabilidade. Essa padroniza¢do implica em
atribuir ponderagdes iguais as diferentes caracteristicas locais, o que pode ocultar a maior
ou menor influéncia relativa de uma delas na forma da curva regional de freqiiéncia. Pode-
se compensar essa deficiéncia pela atribuicdo direta de diferentes ponderagbes as

caracteristicas locais consideradas.

Os métodos como o das k-médias requerem a definicio do nimero de clusters a se
considerar, muito embora, objetivamente, ndo se conhega a priori o nimero “correto” de
clusters. Na prética, deve-se buscar um equilibrio entre regides demasiadamente grandes
ou demasiadamente pequenas, com muitos ou poucos postos de observagdo. Para as
metodologias de andlise regional de freqii€ncia que utilizam o principio do index-flood,
existe muito pouca vantagem em se empregar regides muito extensas. Segundo Hosking e
Wallis (1997), ganha-se muito pouca precisdo nas estimativas de quantis ao se usar mais
de 20 postos em uma regido. Portanto, ndo hd razdo premente para se agrupar regides

extensas cujas estimativas das distribui¢des de freqii€ncia sdo similares.

Os resultados da andlise de clusters devem ser considerados como preliminares. Em geral,
sd0 necessarios ajustes, muitas vezes subjetivos, cuja finalidade € tornar fisicamente

coerente a delimitag@o das regides, assim como reduzir a medida de heterogeneidade, a ser
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descrita no item D.4.3. Os ajustes mencionados podem ser obtidos pelas seguintes

providéncias:
® mover um ou mais postos de uma regido para outra;
e desconsiderar ou remover um ou mais postos;
e subdividir uma regiao;
e abandonar uma regido e realocar os seus postos para outras regioes;
e combinar uma regido com outra ou outras;
e combinar duas ou mais regides e redefini-las;

e obter mais dados e redefinir as regides.

D.4.3 A medida de heterogeneidade regional

Em uma regido homogénea, todos os individuos possuem os mesmos quocientes de
momentos-L. populacionais. Entretanto, as suas estimativas, ou seja, os quocientes de
momentos-L calculados a partir das amostras, serdo diferentes devido as flutua¢des amostrais.
Portanto, é natural questionar se a dispersdao dos quocientes de momentos-L amostrais,
calculados para um certo conjunto de postos, € maior do que aquela que se esperaria encontrar
em uma regido homogénea. Essencialmente, é essa a 16gica empregada para a construcio da

medida de heterogeneidade regional.

Pode-se visualizar o significado da medida de heterogeneidade através de diagramas de
quocientes de momentos-L, como o da Figura D.3. Embora também se possa usar outras
estatisticas, no exemplo hipotético desta figura encontram-se grafados, de um lado, o CV-L e
a Assimetria-L amostrais, e do outro os coeficientes correspondentes, tal como obtidos a partir
de simula¢des de amostras de mesmo tamanho das originais, localizadas, por hipdtese, em
uma regido homogénea. Em diagramas como esses, uma regido possivelmente heterogénea
apresentaria, por exemplo, CV-L’s amostrais muito mais dispersos do que aqueles obtidos por
simulagdo. Em termos quantitativos, essa idéia bdsica pode ser traduzida pelo cdlculo da
diferenca relativa centrada entre as dispersdes observada e simulada, ou seja, pela razdo

(dispersao observada) — (média das dispersdes simuladas)

(desvio - padrao das dispersdes simuladas)
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A Dados Observados A Dados Simulados
(Regidao Homogénea)
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FIGURA D.3: Descricao esquematica do significado de heterogeneidade regional.

Para tornar possivel o cdlculo das estatisticas simuladas para a regido homogénea, é
necessdario especificar uma funcio de distribui¢do de probabilidades para a populagdo de onde
serdo extraidas as amostras. Hosking e Wallis (1997) recomendam o emprego da distribuicdo
Kapa de 4 parametros, e justificam que essa recomendacio se deve a preocupagdo de ndo
assumir a priori nenhum comprometimento com distribui¢des de 2 ou 3 parametros. A
distribui¢do Kapa (definida pelos parAmetros &, a, k e h) inclui, como casos particulares,
as distribuicdes Logistica, Generalizada de Valores Extremos e Generalizada de Pareto,
sendo, portanto, teoricamente capaz de modelar o comportamento de varidveis hidrolégicas e
hidrometeoroldgicas. Uma definicdo formal da distribuicdo Kapa pode ser encontrada em

Hosking e Wallis (1997).

Considere que uma dada regido contenha N postos de observacdo, cada um deles indexado por

i, com amostra de tamanho n, e quocientes de momentos-L amostrais representados por t', £

e t;. Considere também que ¢, I e t; denotam, respectivamente, as médias regionais dos

quocientes CV-L, Assimetria-L. e Curtose-L, ponderados, de forma andloga a especificada
pela equacdo (D.2), pelos tamanhos das amostras individuais. Hosking e Wallis (1997)
recomendam que a medida de heterogeneidade, denotada por H, se baseie preferencialmente
no célculo da dispers@o de ¢, ou seja, do CV-L, para as regides proposta e simulada.
Inicialmente, efetua-se o cdlculo do desvio-padrdo ponderado V dos CV-L’s das amostras

observadas, através da seguinte expressao:

(D.9)
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Os parametros da populacdo Kapa sdo entdo estimados de forma a reproduzir os quocientes de
momentos-L regionais (1,¢%,75,¢;). Com os pardmetros populacionais, sdo simuladas N,

regides homogéneas, sem correlagdes cruzada e serial, contendo N amostras individuais, cada

uma com n, valores da varidvel normalizada. Na seqiiéncia, as estatisticas V., com
j=L2,.,N sdo calculadas para todas as regides homogéneas através da equacdo (D.9). A

cees LV gmar s

sugestdo € que se faga o numero de simulagdes Ng,, igual a 500.

A média aritmética das estatisticas V;, obtidas por simulagdo, fornecerd a dispersdo média

esperada para a regido homogénea:

lllV = J= (DIO)

oY M (D.11)

(D.12)

De acordo com o teste de significincia, proposto por Hosking e Wallis (1997), se H <1,
considera-se a regido como “aceitavelmente homogénea”, se 1< H <2, a regido é vista como
“possivelmente heterogénea” e, finalmente, se H =2, a regido deve ser classificada como
“definitivamente heterogénea”. Conforme mencionado anteriormente, alguns ajustes
subjetivos, como a remocdo ou o reagrupamento de postos de uma ou mais regides, podem se
tornar necessdrios para fazer com que a medida de heterogeneidade se adeqiie aos limites
propostos. Entretanto, é possivel que, em alguns casos, a heterogeneidade aparente se deva a
presenga de um pequeno nimero de postos “atipicos” na regido. Uma alternativa € reagrupa-

los em outra regido, na qual sejam “mais tipicos”’, muito embora ndo exista nenhuma razio

140
Programa de Pés-graduagao em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



fisica evidente para que esse pequeno grupo de postos tenha comportamento distinto do
restante dos postos da regido de origem. Hosking e Wallis (1997) argumentam que, nesses
casos, as razdes de natureza fisica devem ter precedéncia sobre as de natureza estatistica, e
recomendam a alternativa de manter o grupo de postos “atipicos” na regido originalmente
proposta. Continuam a argumentacio tomando, como exemplo, a situacdo em que uma certa
combinagdo de eventos meteoroldgicos extremos possa ocorrer em qualquer ponto de uma
regido, mas que, de fato, tenha sido registrada somente em alguns de seus postos, durante o
periodo disponivel de observacdes. Os verdadeiros beneficios potenciais da regionalizagdo
poderiam ser atingidos em situacdes como a exemplificada, na qual o conhecimento dos
mecanismos fisicos associados a ocorréncia de eventos extremos permite agrupar todos os
postos em uma unica regido homogénea. Para esse exemplo, os dados locais encontram-se
indevidamente influenciados pela presenca ou auséncia de eventos raros, e a curva regional de
freqii€ncia, construida como a média das curvas individuais, constitui certamente o melhor

instrumento para se estimar os riscos de futuras ocorréncias dessa natureza.

A medida de heterogeneidade é construida como um teste de significancia da hipdtese nula de
que a regido € homogénea. Entretanto, Hosking e Wallis (1997) argumentam que nio se deve
interpreta-lo rigorosamente como tal, porque um teste de homogeneidade exata s6 seria vélido
sob as premissas de que os dados ndo possuem correlagdes cruzada e/ou serial e que a funcéo
Kapa representa a verdadeira distribuicdo regional. Mesmo se fosse possivel construir um
rigoroso teste de significancia, ele teria utilidade duvidosa, pois, na pratica, mesmo uma
regido moderadamente heterogénea pode produzir melhores estimativas de quantis do que

aquelas produzidas pela andlise exclusiva de dados locais.

Os critérios H =1 e H =2, embora arbitrarios, representam indicadores tteis. Se a medida
de heterogeneidade fosse interpretada como um teste de significincia, e supondo que a
estatistica V possuisse uma distribuicdo Normal, o critério de rejeicdo da hipdtese nula de

homogeneidade, ao nivel & =10%, seria H =1,28 . Nesse contexto, o critério arbitrario H =1

pode parecer muito rigoroso; entretanto, conforme argumentagdo anterior, ndo se quer
interpretar a medida H como um teste de significincia exato. A partir de resultados de
simula¢do, Hosking e Wallis (1997) demonstraram que, em média, H =1 para uma regido
suficientemente heterogénea, na qual as estimativas de quantis sdo 20 a 40% menos precisas
que as obtidas para uma regido homogénea. Assim sendo, o limite H =1 € visto como o

ponto a partir do qual a redefinicdo da regido pode apresentar vantagens. Analogamente, o
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limite H =2 € visto como o ponto a partir do qual a redefinicdo da regido é definitivamente

vantajosa.

Em alguns casos, H pode apresentar valores negativos. Eles indicam que hd menos dispersdo
entre os valores amostrais de CV-L do que se esperaria de uma regido homogénea, com
distribuicdes individuais de freqiiéncia independentes. A causa mais provavel para esses
valores negativos € a presenga de correlagdo positiva entre os dados dos diferentes postos. Se
valores muito negativos, como H < -2, sdo observados durante a regionalizacdo, isso pode
ser uma indica¢do de que hd muita correlacdo cruzada entre as distribui¢des individuais de
freqiiéncia ou de que hd uma regularidade excessiva dos valores amostrais de CV-L. Para
esses casos, Hosking e Wallis (1997) recomendam reexaminar os dados de forma mais

cuidadosa.

D.5 Selecao da distribuicao regional de freqtiéncia

Existem diversas familias de distribui¢des de probabilidades que podem ser consideradas
candidatas a modelar um conjunto de dados regionais. As argumentacdes apresentadas no
Capitulo 3, a respeito da prescricio do modelo probabilistico, também sdo validas para a
selecdo da distribuicdo regional de freqiiéncia. Além dessas argumentagdes, Hosking e Wallis
(1997) consideram uma escolha natural tomar como base para um teste de aderéncia das
distribui¢cdes candidatas ao conjunto de dados amostrais, as médias regionais de estatisticas de
momentos-L., como, por exemplo, a Assimetria-L. e a Curtose-L, e entdo compara-las as
caracteristicas tedricas das diferentes distribuicdes candidatas. Essa € a idéia basica da medida

de aderéncia Z, descrita a seguir.

D.5.1 A medida de aderéncia

Em uma regido homogénea, os quocientes de momentos-L individuais flutuam em torno de
suas médias regionais. Na maioria dos casos, as distribuicdes de probabilidades candidatas a
modelar o comportamento da varidvel em estudo possuem parametros de posi¢do e escala que
reproduzem a média e o CV-L regionais. Portanto, a aderéncia de uma certa distribuicdo aos
dados regionais deve se basear necessariamente em momentos-L de ordem superior. Hosking
e Wallis (1997) consideram suficientes a Assimetria-L. e a Curtose-L. Logo, pode-se julgar a
aderéncia pelo grau com que uma certa distribuicdo aproxima as médias regionais de

Assimetria-L. e Curtose-L. Por exemplo, suponha que a distribui¢do candidata seja a
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Generalizada de Valores Extremos (GEV), de trés parametros. Quando ajustada aos dados da
regido pelo método dos momentos-L, essa distribui¢do ird reproduzir a média regional de

Assimetria-L. Pode-se julgar o grau de ajuste, portanto, pela diferenca entre a Curtose-L da
distribui¢io 7{*" e a média regional correspondente ;' , tal como esquematizado na Figura
D.4. Entretanto, essa diferenca deve levar em conta a variabilidade amostral de tf. Essa

variabilidade pode ser quantificada através de o,, ou seja, o desvio-padrio de 7, , o qual é

obtido por simulagdo de um grande nimero de regides homogéneas, todas extraidas de uma
populacdo modelada pela GEV, contendo os mesmos individuos e tamanhos de amostras dos

dados observados. Nesse caso, portanto, a medida de aderéncia da distribuicio GEV pode ser

calculada como Z°Y = (¥ - 79" /o, .

Diagrama 7;-7, da GEV

,“"}&justado

Curtose-L (L)

o Observado

v

Assimetria-L (t3)

FIGURA D.4: Descricao esquematica da medida de aderéncia Z .

Hosking e Wallis (1997) reportam as seguintes dificuldades relacionadas ao procedimento de

calculo da medida de aderéncia tal como anteriormente descrito:

® Para obter os valores corretos de o, € necessario um conjunto de simulagdes especifico
para cada distribuicdo candidata. Entretanto, na pritica, Hosking e Wallis (1997)
consideram que € suficiente supor que o, tem o mesmo valor para todas as distribui¢des

candidatas de trés pardmetros. Justificam afirmando que, como todas as distribuicdes
ajustadas t€m a mesma Assimetria-L, é razoavel supor que elas também se assemelham

com relagdo a outras caracteristicas. Assim sendo, também € razodvel supor que uma
distribuicdo Kapa de quatro parametros, ajustada aos dados regionais, terd um valor de o,
proximo ao das distribuicOes candidatas. Portanto, o, pode ser obtido a partir da

simulagdo de um grande nimero de regides homogéneas extraidas de uma populagio
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Kapa. Para esse objetivo, podem ser empregadas as mesmas simulagdes usadas no calculo

da medida de heterogeneidade, conforme descrito no item D.4.3.

e As estatisticas aqui mencionadas pressupdem a inexisténcia de qualquer viés no calculo
dos momentos-L amostrais. Hosking e Wallis (1997) observam que essa suposicdo é

vélida para t,, mas ndo para ¢,, sob as condi¢des de amostras de pequeno tamanho
(n, <20) ou de populagdes de grande assimetria (7, =0,4). A solucdo desse problema é
feita por uma corre¢do de viés para f,. Essa corre¢do, denotada por B,, pode ser

calculada através dos mesmos resultados de simulacdo usados para se calcular o, .

* A medida de aderéncia Z se refere a distribuicdes candidatas de trés parametros. Embora
seja possivel construir um procedimento semelhante para as distribuicdes de dois

parametros, elas possuem valores populacionais fixos de 7, e 7,, e, em conseqiiéncia,

tornam problemadtica a estimagdo de o,. Apesar de terem sugerido algumas adaptagoes

plausiveis, Hosking e Wallis (1997) desaconselham o uso da medida de aderéncia para

distribuicdes de apenas dois parametros.

Considere que uma dada regido contenha N postos de observacdo, cada um deles indexado por

i, com amostra de tamanho n, e quocientes de momentos-L amostrais representados por t', £

e tj. Considere também que R t3R e tf denotam, respectivamente, as médias regionais dos

quocientes CV-L, Assimetria-L. e Curtose-L, ponderados, de forma andloga a especificada
pela equacdo (D.2), pelos tamanhos das amostras individuais. Dado o conjunto de
distribuicdes candidatas de trés parametros proposto por Hosking e Wallis (1997), a saber:
Logistica Generalizada (GLO), Generalizada de Valores Extremos (GEV), Generalizada de
Pareto (GPA), Log-Normal 3 pardmetros (LN3) e Pearson III (PE3), cada distribuicdo devera

ter seus pardmetros ajustados ao grupo de quocientes de momentos-L regionais (1,%,£5,¢5)

Denota-se por 7,"" a Curtose-L da distribuigdo ajustada, onde DIST poder4 ser qualquer uma

das distribui¢des candidatas.

Na seqiiéncia, deve-se ajustar a distribuicio Kapa ao grupo de quocientes de momentos-L

regionais e proceder a simulagdo de um grande nimero Ng,, de regides homogéneas, cada

qual tendo a Kapa como distribui¢do de freqiiéncia. Essa simulacdo deverd ser efetuada
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exatamente como descrito para o cdlculo da medida de heterogeneidade regional (veja item

D.4.3). Em seguida, calculam-se as médias regionais #;' e t,' da Assimetria-L e Curtose-L da

m-ésima regido simulada. O viés de ¢} é dado por:

NSIM

D=1

B ="t (D.13)
) NSIM

O desvio-padriio de t; € dado pela expressio:

Ny R X
m
2(14 _t4) _Nsm 'B4

o, =1 D.14
! Nsm -1 ( )

A medida de aderéncia Z de cada distribui¢do candidata pode ser calculada pela equagéo:

7 DIST _ t," ~1 +B, (D.15)
o,

A hipétese de um ajuste adequado € tdo mais verdadeira quanto mais préxima de zero for a

medida de aderéncia. Hosking e Wallis (1997) sugerem como critério razodvel o limite

| ZP5T 1<1,64 .

A estatistica Z € especificada sob a forma de um teste de significincia e, segundo Hosking e
Wallis (1997), possui uma distribuicdo que se aproxima da Normal padrio, sob as premissas

de que a regido é perfeitamente homogénea e de que ndo ha correlagdo cruzada entre os seus
individuos. Se a distribuicdo de Z é de fato Normal, o critério | Z”*" 1<1,64 corresponde a

aceitacdo da hipétese de que os dados provém da distribuicdo candidata, com um nivel de
confianga de 90%. Entretanto, as premissas necessarias para se aproximar a distribuicio de Z

pela Normal padrdo, dificilmente sdo completamente satisfeitas na pritica. Assim sendo, o
critério 1 Z”57 1< 1,64 é simplesmente um indicador de boa aderéncia e ndo uma estatistica de
teste formal. Hosking e Wallis (1997) relatam que o critério | Z”*" |<1,64 é particularmente
inconsistente se os dados apresentarem correlag@o serial e/ou correlacdo cruzada. Tanto uma

quanto a outra tendem a fazer aumentar a variabilidade de #J ; como ndo hd correlagdo para as
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regides simuladas de populacdo Kapa, a estimativa de o, resulta ser excessivamente pequena,

e a estatistica Z excessivamente grande, conduzindo a uma falsa indicacdo de falta de

aderéncia.

Quando, ao se aplicar o teste da medida de aderéncia a uma regido homogénea, resultar que
vérias distribuicdes sdo consideradas aceitas, Hosking e Wallis (1997) recomendam o exame
das curvas de quantis adimensionais. Se elas fornecem resultados aproximadamente iguais,
qualquer das distribuicdes aceitas pode ser selecionada. Entretanto, se os resultados diferem
significativamente, a escolha deve tender para o modelo probabilistico que apresentar maior
robustez. Nesses casos, ao invés de um modelo de trés pardmetros, recomenda-se a selecio da
distribuicdo Kapa de quatro parametros ou da Wakeby de cinco pardmetros, as quais sdo mais
robustas a incorreta especificagdo da curva regional de freqiiéncia. A mesma recomendacio se

aplica aos casos em que nenhuma das distribui¢cdes de trés parametros atendeu ao critério
| ZP5T1<1,64, ou aos casos de regides “possivelmente heterogéneas” ou “definitivamente

heterogéneas”.

Além da verificacdo da medida de aderéncia Z, recomenda-se grafar as médias regionais da

Assimetria-L e Curtose-L (75,¢;) em um diagrama de quocientes de momentos-L. Hosking e

Wallis (1993) sugerem que, se o ponto (¢ ,¢r) se localizar acima da curva da distribuigdo

Logistica Generalizada, nenhuma distribuicdo de dois ou trés parametros se ajustard aos
dados, devendo, possivelmente, adotar-se uma distribuicdo Kapa de quatro pardmetros ou
Wakeby de cinco parametros. Finalmente, ao se analisar uma grande drea geografica, sujeita a
divisdo em vdrias regides homogéneas, a especificagdo da distribuicdo de freqiiéncia de uma
regido pode afetar a das outras. Se uma determinada distribui¢do se ajusta bem aos dados da
maioria das regides, € de bom senso utiliza-la para todas, muito embora ela possa ndo ser a
distribuicdo que particularmente melhor se ajusta aos dados de uma ou de algumas das

regides.

D.6 Estimacdao dos parametros e quantis da distribuicao regional de
freqliéncia

Depois que os dados dos diferentes postos da drea em estudo foram submetidos as etapas

descritas nos itens D.3, D.4 e D.5, tem-se como resultado a divisdo da drea em regides

aproximadamente homogéneas, cujos individuos possuem distribuicdes de freqii€ncia
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idénticas, a menos de um fator de escala local, representadas por uma unica distribuicio de
probabilidades regional, selecionada entre diversas funcdes candidatas. Essa relacdo entre as
distribui¢des de freqii€ncia dos diversos locais representa a prépria justificativa para a andlise
regional de freqii€ncia, permitindo a obtencdo de melhores estimativas de parametros e

quantis a partir da combinagdo de dados espacialmente disseminados.

Diversos métodos podem ser utilizados para se ajustar uma distribuicdo de probabilidades aos
dados de uma regido homogénea. Para descrevé-los, considere inicialmente uma varidvel
aleatéria X, cuja variabilidade foi amostrada em N locais ou postos de observacdo, situados
em uma regido homogénea. As observagdes, tomadas nos postos indexados por i, formam

amostras de tamanho varidvel n, e sdo denotadas por X i=12,...N, j=12,.,n,. Se F

ijo
(0< F <1) representa a distribuicio de freqiiéncia da varidvel X no posto i, entdo, a funcio de

quantis nesse local € simbolizada por X,(F). Em uma regido homogénea, as distribui¢oes de
freqiiéncia nos N pontos distintos sdo idénticas, a menos de um fator de escala local y;, o

index-flood, ou seja:
X,(F)=u,-x(F) i=12,.,N (D.16)

Se [, denota a estimativa do fator de escala no local i, pode-se representar os dados

adimensionais padronizados por X ;= Xi,j/,[ti ,i=12,.,N, j=12,..,n,.

O método mais simples e antigo para se combinar os dados locais, com o objetivo de se
estimar os parametros e quantis da distribui¢do regional, € conhecido como o da estacdo-ano.
Esse método simplesmente agrupa todos os dados adimensionais padronizados em uma tnica
amostra, considerada aleatdria simples, que €, em seguida, usada para se ajustar a distribuicdo
regional. Hosking e Wallis (1997) consideram que, na atualidade, esse método é raramente
empregado principalmente porque ndo € correto tratar os dados adimensionais padronizados
como uma amostra aleatéria simples, ou seja, uma realizagdo de varidveis aleatdrias
independentes e igualmente distribuidas. De fato, como os fatores de escala locais /i, sdo, em
geral, estimativas obtidas a partir de amostras de diferentes tamanhos, os dados adimensionais
padronizados dos diversos postos considerados ndo serdo igualmente distribuidos. Em outro
extremo, encontra-se o método de estimacdo através do mdximo da funcdo de

verossimilhanga, tal como aplicado aos N fatores de escala locais ;, e aos p parametros de
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x(F36,,6,,...,6,), contidos na equagdo (D.16). O modelo estatistico procura encontrar, em

geral de forma iterativa, as N+ p solugdes de um sistema de N+ p equagdes que visam
maximizar a fungdo de verossimilhanca. Esse método pode ser usado também para situacdes
em que os fatores de escala sdo considerados parimetros dependentes de informacgdes
covariadas, ou seja, 4, =h(z,,w), onde z, representa um vetor de caracteristicas ou
informagdes covariadas no local i, & uma funcdo matemaética convenientemente escolhida e

@ um vetor dos pardmetros a serem estimados.

O método index-flood utiliza as estatisticas caracteristicas dos dados locais para obter as

estimativas regionais, ponderando-as através da equacio:

N ~
(i)
2 A
i=1

A = (D.17)

=S
=

onde Af denota a estimativa regional e A, k=1,2,..., p, representam as estatisticas locais.

Se essas estatisticas locais se baseiam nos quocientes de momentos-L, Hosking e Wallis
(1997) definem a metodologia de estimagdo como a do algoritmo dos momentos-L regionais.
Apesar de reconhecerem nao haver nenhuma superioridade tedrica da metodologia proposta
em relacdo a do maximo de verossimilhanga, esses autores justificam o seu emprego pela
maior simplicidade de cdlculo. O algoritmo dos momentos-L regionais serd descrito no item
seguinte, tomando como premissa a inexisténcia de correlagdo cruzada entre as observagdes
dos diferentes individuos de uma regido homogénea, ou de correlacdo serial entre as

observagdes de um dado local.

D.6.1 O algoritmo dos momentos-L regionais

O objetivo € ajustar uma unica distribuicio de freqiiéncia aos dados adimensionais
padronizados, observados em diferentes locais de uma regido considerada aproximadamente
homogénea. O ajuste é efetuado através do método dos momentos-L, o qual consiste em
igualar os momentos-L populacionais da distribui¢do em questdo aos respectivos momentos-L
amostrais. Convenientemente, os quocientes de momentos-L. locais sdo ponderados pelos

respectivos tamanhos das amostra, de forma a produzir as estimativas regionais dos
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quocientes de momentos-L, as quais s@o, em seguida, empregadas para a inferéncia estatistica.
Se o index-flood é representado pela média da distribui¢do local de freqiiéncia, cuja estimativa
€ dada pela média amostral dos dados individuais, entdo a média dos dados adimensionais
padronizados, bem como da ponderacdo regional, € 1. Isso faz com que os quocientes de

momentos-L. amostrais ¢ e ¢,, para r=3, sejam 0s mesmos, ndo importando se foram

calculados a partir dos dados originais X, ; ou dos dados adimensionais padronizados x, ;.

Considere que uma dada regido contenha N postos de observacdo, cada um deles indexado por

i, com amostra de tamanho n, e quocientes de momentos-L amostrais representados por ¢',

ti, t,,... . Considere também que t", ¢, 7, ... denotam as médias regionais dos quocientes

de momentos-L, ponderados, de forma analoga a especificada pela equacdo (D.17), pelos

tamanhos das amostras individuais. Conforme justificativa anterior, a média regional € 1, ou

seja, [f=1.

Efetua-se o ajuste da distribui¢do regional igualando-se os seus quocientes de momentos-L
populacionais A,, 7, 7,, 7,,... as médias regionais 1, t*, ¢, tf,... Se F, ou seja, a
distribui¢do a ser ajustada, € definida por p pardmetros 6, , k =1,2,..., p, resultard um sistema
de p equacdes e p incdgnitas, cujas solugdes serdo as estimativas ék, k=12,...,p, as quais
permitirdao estimar a curva regional de quantis adimensionais X(F)=x(F ;él,éz,...,ép).

Assim, as estimativas dos quantis para o posto i serdo obtidas pelo produto de X(F) por f,,

ou seja:

X.(F)=1'-%(F) (D.18)
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FLUVIOMETRICAS UTILIZADAS

E SERIES DE VAZOES MAXIMAS ANUAIS DAS ESTACOES

TABELA E.1: Séries de vazbes maximas anuais (valores em m?3/s).

ESTACAO | 44200000 | 44290002 | 44500000 | 45298000 | 45480000 | 46035000
N 68 30 64 62 57 31
31/32 5632.6
32/33 7210.0
33/34 6762.0
34/35 6476.0 6564.0 6987.4
35/36 4221.0
36/37 6980.0 6791.0
37/38 8392.0 7944.0 8405.0
38/39 10180.0 8874.0 9061.5
39/40 6252.0 6302.0 6724.1
40/41 6336.0 6110.0 6345.0 5018.0
41/42 6910.0 6703.0 6770.0
42/43 11585.0 9924.0 10144.5
43/44 12463.0 9560.0 7785.0
44/45 10080.0 8944.0 9524.0 8366.0
45/46 12507.0 10344.0 10878.0 9923.0
46/47 7736.0 7455.0 8102.1 6990.0
47/48 7416.0 6879.0 7640.5 6436.0
48/49 12913.0 10800.0 11555.8

o | 49/50 5912.0 5762.0 6241.0 5161.0

% 50/51 6966.0 6146.0 6693.5 5568.0

O | 51/52 9380.0 8468.0 9096.7 7830.0

6‘ 52/53 4787.0 4657.0 4959.4 4644.0

E 53/54 6070.0 5599.0 5861.4 5330.0

T | 54/55 6490.0 5657.0 6167.6 5239.0

g 55/56 7864.0 6879.0 7286.5 6380.0

< | 56/57 8584.0 7798.0 8235.7 7200.0
57/58 5338.0 5309.0 5422.0 4836.0
58/59 5488.0 5113.0 5216.0 4680.0
59/60 6994.0 6715.0 7334.2 6480.0
60/61 7050.0 6703.0 7238.8 6310.0
61/62 5050.0 4976.0 5243.2 4823.0
62/63 10380.0 8874.0 8094.0
63/64 6042.0 6038.0 7049.8 6170.0
64/65 6588.0 5954.0 6770.0 6016.0
65/66 7720.0 7785.0 7787.6 6810.0
66/67 6210.0 6035.6 5291.0
67/68 7720.0 7191.0 8405.0 7290.0
68/69 4975.0 4703.0 4892.8 4488.0
69/70 7092.0 6426.0 7270.8 6465.0 6889.8
70/71 3390.0 3320.0 3488.0 4009.1
71/72 6434.0 5564.0 6021.0 5200.0 5633.3
72/73 6364.0 6074.0 5762.0 6137.8 5442.0 5759.7
73/74 5662.0 5474.0 5344.0 5703.6 5278.0
74/75 5350.0 5175.0 4919.0 5039.0 4560.0
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ESTACAO | 44200000 | 44290002 | 44500000 | 45298000 | 45480000 | 46035000
N 68 30 64 62 57 31
75/76
76/77 6896.0 6425.0 5930.0 6405.0 5764.0 6184.4
77/78 7232.0 6762.0 6098.0 6556.2 5659.0 6171.4
78/79 17380.0| M15345.0 12240.0 13178.3| 12400.0| 12220.4
79/80 10400.0 9279.0 9452.0 9178.0 9186.2
80/81 6882.0 6371.0 6062.0 6495.4 6018.0 6434.0
81/82 10720.0 9834.0 9042.0 9506.0 8566.0 8238.2
82/83 11787.0] 10521.0 9616.0 9388.0 9226.0 9050.6
83/84 7496.0 7240.0 6980.0 7128.0 6760.0 6971.4
84/85 9780.0 9038.0 8720.0 9096.7 8128.0 7949.9

o | 85/86 8456.0 8045.0 7917.0 8490.0 7570.0 7623.1

% 86/87 4037.0 3830.0 3871.0 3860.3 3793.0 4008.1

Q | 87/88 5550.0 5520.0 5495.0 5876.0 5668.0 5900.0

O | 88/89 4175.0 4028.0 4009.0 4230.0 4438.9

& 789/90 11248.0 9945.0 9294.0 8976.0 8707.4

T | 90/91 6952.0 6533.0 6254.0 6525.8 6145.0 6197.5

Q[ 91/92 14130.0| 12427.0] 11168.0] 12298.6 11571.5

< | 92/93 7372.0 7073.0 7020.0 74946 6747.0 7012.4
93/94 7372.0 6884.0 6715.0 6294.0 6553.5
94/95 3360.0 3253.0 3395.0 3618.9
95/96 4750.0 4672.3 4543.0 4443.0 4718.7
96/97 6014.0 5698.0 5506.4 5905.0 5307.0 5595.5
97/98 5312.5 5016.3 4782.4 5025.7 4479.0 4730.5
98/99 5125.0 4941.0 4714.0 4985.8 4587.0 4922 4
99/00 5200.0 5040.8 4907.8 5259.0 4868.2 5174.6
00/01 3692.0 3733.3 3706.7 3980.0 3997.7 4379.1
01/02 5275.0 5094.5 4896.4 5020.1 4635.7 4825.0
02/03 5250.0 5094.5 5113.0 5305.7 5029.7 5230.0

Maximo 17380.0| 15345.0| 12240.0| 13178.3| 12400.0| 12220.4
Média 7385.2 6812.2 6710.3 7073.7 6174.9 6448.6
DP @ 2729.0 2737.6 1941.1 1995.4 1726.2 2091.2
cv® 0.37 0.40 0.29 0.28 0.28 0.32

Assimetria 1.261 1.377 0.757 0.908 1.160 1.150

(1) Quantil resultante da regresséo linear apresentada na Figura E.1
(2) Desvio padrao
(3) Coeficiente de variagdo

A Figura E.1 mostra o resultado da regressdo linear realizada entre as amostras de vazdes
maximas anuais de Sdo Francisco (44200000) e de Pedras de Maria da Cruz (44290002).
Pode-se perceber que a descarga fluvial em Pedras de Maria da Cruz € altamente dependente
daquela observada em Sao Francisco, situada cerca de 70 km a montante. Isso pode ser
explicado pelos seguintes fatos, observados no trecho do rio Sdo Francisco localizado entre as

referidas estagdes fluviométricas:
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e Auséncia de afluentes importantes;
¢ Comprimento e drea de drenagem incremental relativamente pequenos;

e Regido com baixa vazdo especifica (expressa em m3/s-km?).

Sendo assim, a referida regressdo linear pode ser considerada adequada para o preenchimento

de falhas na série de vazdes maximas anuais observada em Pedras de Maria da Cruz.

14000

y = 0.8471x + 622.45

R® = 0.9965 .
12000 /

10000

8000 -

6000

Q Pedras de Maria da Cruz (m3/s)

4000 -

2000

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Q Sao Francisco (m?3/s)

FIGURA E.1: Regresséo linear entre as amostras de vazées maximas anuais de Sao
Francisco (44200000) e de Pedras de Maria da Cruz (44290002).
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