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RESUMO

A 4gua tem se tornado cada vez mais um ativo de interesse para a sociedade devido
ao aumento da demanda hidrica. A gestdo de recursos hidricos, por meio de
estabelecimentos de outorga, torna-se uma ferramenta importante para evitar conflitos
e garantir o uso sustentavel da agua. O sistema de monitoramento de vazbes é
limitado a poucos postos de medicéo e, portanto, hidrologos frequentemente recorrem
a técnicas de regionalizacdo para fazer estimativas em bacias ndo monitoradas.
Nesse contexto, estimativas regionais de vazdes minimas de referéncia, indicadores

para outorgas, e sua incerteza preditiva tornam-se objeto de interesse.

Este estudo visou desenvolver um modelo hierarquico Bayesiano para regionalizacao
de vazdes minimas condicionado a covariaveis temporais, no caso, a temperatura da
superficie do mar (TSM) e avaliar os beneficios dessa abordagem frente a um modelo
estacionario de referéncia. Partindo de um modelo estacionario mais simples, sob a
hipotese de independéncia espacial dos parametros e de independéncia condicional
das observacdes, a representacao da variabilidade espacial do modelo foi inicialmente
capturada por meio de covariaveis espaciais. Posteriormente, foram investigados os
possiveis ganhos na predi¢cdo por meio do aprofundamento da descri¢cdo espacial sob
os dados e sob o processo. Em seguida, a TSM foi introduzida no nivel do processo
do modelo sob a forma de um indice climatico customizado, inferido a partir de um
campo de valores de TSM. Foram elaborados modelos que avaliassem a inclusao do
indice climéatico customizado nos parametros da distribuicdo de probabilidade

empregada.

O modelo foi aplicado na bacia do rio Itajai-Acu (SC) e na bacia do rio Doce (MG/ES).
Os resultados mostraram que o modelo ndo estacionario apresentou melhor
desempenho, em termos do critério DIC, do que o modelo estacionario de referéncia
e que os quantis estimados (como a Q710) sao fortemente influenciados pela
variabilidade climatica. Além disso, uma descricdo mais complexa da dependéncia
espacial do processo traz beneficios para a predicdo em regides densamente
monitoradas, enquanto a interdependéncia nas observagfes dos dados, quando
considerada, pode também trazer beneficios para a predi¢éo.

Palavras-chave: Modelo hierarquico Bayesiano, regionalizacéo, vazao minima, nao

estacionariedade



ABSTRACT

Water has increasingly become an asset of interest to society due to the increase in
water demand. The management of water resources, by means of grant
establishments, becomes an important tool to avoid conflicts and guarantee the
sustainable use of water. The streamflow monitoring system is limited to a few
measurement gages and, therefore, hydrologists often use regionalization techniques
to make estimates in unmonitored basins. In this context, regional estimates of low

flows, grant indicators, and their predictive uncertainty become object of interest.

This study aimed to develop a Bayesian hierarchical model for regionalization of low
flows conditioned to temporal covariables, in this case, the sea surface temperature
(SST) and to evaluate the benefits of this approach compared to a stationary reference
model. Starting from a simpler stationary model, under the hypothesis of spatial
independence of the parameters and conditional independence of the observations,
the representation of the spatial variability of the model was initially captured by means
of spatial covariates. Subsequently, possible gains in prediction were investigated by
further describing the spatial description under the data and under the process. Then,
the SST was introduced at the process level of the model in the form of a customized
climate index, inferred from a field of SST values. Models were developed to assess
the inclusion of the customized climate index in the parameters of the probability
distribution employed.

The model was applied in the Itajai-Acu river basin (SC) and in the Doce river basin
(MG / ES). The results showed that the non-stationary model performed better, in terms
of the DIC criterion, than the reference stationary model and that the estimated
guantiles (such as Qg7,10) are strongly influenced by climatic variability. In addition, a
more complex description of the spatial dependence of the process brings benefits to
prediction in densely monitored regions, while interdependence in data observations,

when considered, can also bring benefits to prediction.

Keywords: Bayesian hierarchical model, regionalization, low flow, non-stationarity
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1 INTRODUCAO

A agua tem se tornado cada vez mais um ativo de interesse para a sociedade devido
ao aumento da demanda hidrica (AGENCIA NACIONAL DE AGUAS E
SANEAMENTO BASICO, 2019). Problemas de gest&o normalmente crescem durante
periodos de vazdes minimas, sendo eles de grande interesse face ao aumento da
demanda hidrica decorrente do crescimento populacional (MISHRA; SINGH;
KONAPALA, 2016). Além da importancia para a gestdo de abastecimento de agua, o
conhecimento sobre a magnitude e frequéncia de vazdes minimas também é
importante para a manutencdo da quantidade e qualidade da agua para irrigacéo,
recreacao e conservacao do ecossistema, e para o planejamento de reservatorios e
disposicéo de aguas residuais (SMAKHTIN, 2001).

Face a importancia dos multiplos uso da agua, o gestor de recursos hidricos deve
conhecer o regime de estiagem a fim de evitar conflitos e garantir o atendimento da
demanda e o uso sustentavel da agua. O regime de estiagem pode ser caracterizado
por indices como a vazao minima de sete dias de duracdo com dez anos de tempo de
retorno (Qz,10), percentis da curva de permanéncia (e.g. Qos — vazao superada em
95% do periodo de observacdes) e outros indices descritos em Smakhtin (2001).

Estimativas regionais de quantis de vazdes minimas, como a Q7, podem ser
determinados pela analise de frequéncia regional de vaz6es minimas. A analise de
frequéncia regional (AFR) ou regionalizacdo de variaveis hidrolégicas é uma técnica
empregada com duas finalidades: (i) estimar quantis em locais ndo monitorados, mas
com caracteristicas fisicas conhecidas e (ii) agregar dados de estacfes proximas a
estacdo de interesse para aumentar a seérie historica, e, assim, “trocar tempo por

espaco” com o proposito de melhorar a confiabilidade dos quantis estimados.

Na AFR tradicional de vaz8es minimas, destacam-se dois métodos: métodos
regressivos e index-flood. Os métodos regressivos sdo 0s mais utilizados por
hidrologos na AFR de vazdes minimas (KIM; LEE, 2010; OUARDA; CHARRON; ST-
HILAIRE, 2008). Eles consistem em modelar as respostas de uma variavel
dependente a variaveis explicativas, como caracteristicas fisicas de uma bacia
hidrografica (e.g. area, declividade). Métodos de estimacdo para regressao linear
podem ser subdividos em trés categorias: Método dos Minimos Quadrados Ordinarios
— OLS (Ordinary Least Square), Método dos Minimos Quadrados Ponderados — WLS

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



16

(Weighted Least Square) e Método dos Minimos Quadrados Generalizados — GLS
(Generalized Least Square). Apesar de suas patrticularidades, todos esses métodos
preceituam a delimitagéo de regides homogéneas e ndo possibilitam a quantificagao
total da incerteza preditiva. Nesse framework, as incertezas séo representadas pelo
intervalo de predicdo da regressao e ignoram a incerteza herdada pela estimativa

pontual do indice de vazao minimas, ja que ndo sao observacdes de fato.

O index flood, proposto por Dalrymple (1960) e originalmente utilizado no contexto de
vazdes maximas, foi expandido para as vaz6es minimas por Pilon (1990). Apesar de
referenciar a cheia (flood), o método pode ser aplicavel a qualquer variavel
(NAGHETTINI; PINTO, 2017). O index flood baseia-se em hipdteses restritivas
(HOSKING; WALLIS, 1997): (i) invariancia temporal; (ii) independéncia espacial e
serial; (iii) as observa¢cbes em todos os postos sdo identicamente distribuidas; e (iv)
as distribuicdes dos postos é a mesma a menos de um fator de escala. Renard (2011)
qguestiona a validade das hipéteses do método, uma vez que, segundo o autor,
algumas séo dificilmente observadas. Além da reducdo amostral para respeitar o
critério de regido homogénea e as hipoteses restritivas, segundo Thorarinsdottir et al.
(2018), o método nado considera a incerteza paramétrica na regressao e na curva de
quantis. As multiplas etapas do método dificultam a quantificacdo da incerteza na

medida em que ela é propagada para as etapas sucessivas.

Como alternativa aos métodos de regionalizacao supracitados, surge como candidata
a abordagem pelo paradigma Bayesiano. Modelos Hirarquicos Bayesianos (MHBS)
constituem uma alternativa a métodos usuais, pois (i) permitem quantificar a incerteza
preditiva de maneira trivial; (ii) dispensam a delimitacdo de regiées homogéneas,
etapa que reduz o numero de amostras disponiveis e introduz subjetividade a
inferéncia, e consequentemente tornam-se uma opg¢ao atrativa para bacias com
heterogeneidade espacial; (iii) tém flexibilidade para incorporar estruturas complexas
de dependéncia nos dados e nos parametros do modelo, de forma a relaxar algumas
hipoteses restritivas (e.g., independéncia condicional dos dados e independéncia dos
residuos do modelo) e facilitar a introducdo da nao estacionariedade por meio de
covariaveis temporais; e (iv) a inferéncia em mudltiplas camadas € realizada

simultaneamente, 0 que permite a intera¢ao entre os niveis do modelo.
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As vantagens supracitadas dos MHBs, assim como o avancgo tecnoldgico das ultimas
décadas, atrairam diversas pesquisas relacionadas a regionalizacdo de precipitacdes
méximas didrias (BRACKEN et al., 2016; COOLEY et al.,, 2007; RENARD, 2011),
vazdes maximas diarias (LIMA et al., 2016; SAMPAIO; COSTA, 2021; WU, YENAN et
al., 2018; WU, YUN BIAO; XUE; LIU, 2019; YAN; MORADKHANI, 2014) e de vazdes
minimas (AHN; PALMER; STEINSCHNEIDER, 2017; KIM; LEE, 2010). Avancos tém
sido feitos na descricao da dependéncia espacial da regionalizacdo (RENARD, 2011),
em termos da dependéncia dos residuos do modelo, assim como da dependéncia
entre as observacbes concomitantes, assim como na incorporacdo de covariaveis
temporais. Esse ultimo, tém sido utilizado para incorporar a influéncia de fenémenos
climaticos de larga escala, usualmente representado por indices climaticos, nos

processos hidroldgicos.

Na regionalizacdo de vazdes minimas, metodos Bayesianos foram utilizados duas
vezes, até o conhecimento do autor. Kim e Lee (2010) utilizaram uma regressao
Bayesiana para estimar quantis de vazdo minima com sete dias de durac¢do na Coréia
do Sul. Ahn et al. (2017) utilizaram um MHB que incorporou a dependéncia espacial
dos residuos do modelo, assim como uma covariavel temporal relacionada a
Temperatura da Superficie do Mar (TSM) para fazer previsdes regionais de vazoes
minimas. A influéncia da dependéncia entre observacdes concomitantes na
regionalizacdo de vaz8es minimas ainda carece de investigagdo, assim como a
influéncia da dependéncia espacial dos residuos do modelo em estudos regionais de

vazfes minimas. Modelos de regionalizacdo ndo estacionarios

Este trabalho explora a abordagem Bayesiana na regionalizacao de vazdes minimas
por meio de modelos hierarquicos. A predicdo da regionalizacdo € extremamente
importante devido a sua utilidade para estimar quantis em locais ndo monitorados e,
portanto, serdo abordados aspectos espacgo-temporais que visem melhorar as
estimativas e predicbes do modelo. Duas bacias hidrogréficas — bacia do rio Doce e
do rio Itajai-Acu — sdo utilizadas para investigar a influéncia de premissas bésicas da
regionalizacdo sob métodos tradicionais, como a dependéncia espacial entre os
residuos do modelo e a dependéncia entre observacdes concomitantes nas predicdes
dos modelos. A ndo estacionariedade neste estudo ndo abrange modelos de
tendéncia temporal ou de previsdes de mudanca climética, ela na verdade condiciona

hY

a inferéncia a observacdes de covariaveis temporais, as quais representam
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fendbmenos climaticos de larga escala. A literatura reporta relacao entre a TSM e 0
processo hidrologico influente nas duas bacias analisadas, por isso, ela é utilizada
como covaridvel temporal na construcdo de modelos ndo estaciondrios. A
componente ndo estacionaria dos modelos néo estacionarios desenvolvidos seguiram
Ahn et al. (2017). Este estudo, além de seu carater investigativo a respeito das
premissas basicas de dependéncia espacial e da avaliacdo da inclusao de covariaveis
temporais, traz uma analise regional importante para as bacias hidrograficas

abrangidas.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo Bayesiano Hierarquico para estimar quantis de vazdes
minimas em condicdo de ndo estacionariedade e quantificar a incerteza preditiva

correspondente.

2.2  Objetivos especificos

¢ ldentificar covariaveis espaciais e temporais que auxiliem a explicar o processo estocastico
em analise;

e Auvaliar os efeitos da incorporacdo da dependéncia espacial na estimacdo dos parametros e
na incerteza preditiva;

e Avaliar a influéncia da interdependéncia espacial entre as observacdes de vazdo minima na
inferéncia estatistica; e

e Avaliar o desempenho de um modelo ndo estacionario que considere a variabilidade

climética.
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3 REVISAO DA LITERATURA
3.1 Regionalizacao de vazdes minimas

Os métodos de estimacao de vazdes minimas em bacias ndo monitoradas podem ser
divididos em trés categorias, a saber. métodos regressivos regionais, métodos
graficos e modelos fisicamente embasados (MISHRA; SINGH; KONAPALA, 2016).

3.1.1 Métodos regressivos

Métodos regressivos, em geral, podem ser descritos por trés etapas: inferéncia do
indice de vazdes minimas (como a Q7,10 € a Q9s) em locais monitorados, delimitagéo
de regides homogéneas e transferéncia de informacfes dos postos monitorados para
o local de interesse onde ndo h& observacdes(MISHRA; SINGH; KONAPALA, 2016).

Esse procedimento € esquematizado na Figura 3.1.

Figura 3.1 - Fluxo de trabalho para a regionalizagdo por métodos regressivos

Indice Qi

Preditor

Inferéncia de um indice NP o Transferéncia de
~ . Delimitagdo de regides . . .
de vazoes minimas R informagado para locais
homogéneas o .
(e.g., Q; 19 € Qgsy) nao monitorados

Na etapa A da Figura 3.1, pela abordagem usual de regionalizacdo por regressao
linear, a inferéncia do indice de vazdo minima é estimada pontualmente. Para a
estimativa da Q7,10, utiliza-se usualmente o0 método dos momentos convencionais,
método dos momentos-L ou método da maxima verossimilhanca (mais detalhes no

item 0).

A delimitacao de regidbes homogéneas, etapa B da Figura 3.1.
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, € uma etapa que introduz julgamento subjetivo na analise (FARSADNIA et al., 2014).
Existe na literatura uma ampla variedade de métodos propostos para delimitar regiées
homogéneas, baseados em analises multivariadas de clusters com dados fisicos e
climaticos das bacias monitoradas e nas estatisticas das observacdes. Alguns dos
métodos de delimitacédo de clusters utilizados em métodos regressivos sdo a Regiao
de Influéncia — ROI (BURN, 1988, 1990), Analise de Correlacdo Candnica — CCA
(OUARDA et al., 2001; TSAKIRIS; NALBANTIS; CAVADIAS, 2011), agrupamento
fuzzy c-means (GOMES; BLANCO; PESSOA, 2018; RAO; SRINIVAS, 2006) e
agrupamento k-means (KIM; LEE, 2010).

A funcdo de transferéncia de informacdes para locais ndo monitorados pode ser
realizada por meio de regressbes lineares, cujos parametros sdo usualmente
estimados pelos métodos OLS, WLS e GLS. As principais diferencas nos métodos sao
resumidas na Tabela 3.1. Neste trabalho, os métodos foram abordados brevemente,

mas para mais detalhes o leitor é remetido a Luiz (2013).

Tabela 3.1 - Hipoteses dos métodos OLS, WLS e GLS

Hipoteses oLS WLS GLS
Residuos sédo homoscedasticos v v X
Residuos séo independentes v X X

Em um modelo de regresséao linear simples, a relacdo entre uma variavel de resposta

Y para uma dada variavel explicativa X pode ser expressa pela Eq. 3.1.

Y=P0,+bX+e (3.1)

na qual S, e f; sao os coeficientes do modelo e € denota os erros ou residuos do

modelo.

No método OLS, a estimativa dos parametros da regressao é realizada de tal forma
que os valores estimados minimizem uma funcdo objetivo, representada pelo
somatorio do quadrado dos residuos. A quantificacdo da incerteza por meio de
intervalos de confianca por esse método possui como premissa as hipéteses de

independéncia e homoscedasticidade dos residuos (COSTA, 2017). No entanto, a
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regionalizacdo de variaveis hidrologicas frequentemente viola essas hipoteses,
cenario no qual o desempenho do método OLS decai (STEDINGER; TASKER, 1985).

Eletrobras (1985) publicou uma metodologia para regionalizagédo de vazdes minimas,
maximas e médias. Nesse estudo, vazdes minimas sao regionalizadas por meio de
regressdes lineares, cujos parametros sao estimadas pelo método OLS pela
inferéncia frequentista. A partir da publicacdo desse estudo, muitos trabalhos (e.g.,
LISBOA et al.,, 2019; MATOS et al., 2020; MELLO; PESSOA; SANTANA, 2020;
RIBEIRO; MARQUES; SILVA, 2005) o referenciam e vém utilizando o método OLS no
framework de regionalizacao de vazdes minimas. De fato, a regionalizacédo de vazdes
minimas pela abordagem da regressdo com o método OLS aparenta ser majoritaria

entre os hidrélogos.

O método WLS, diferentemente do método OLS, designa pesos diferentes para as
observacdes. Tasker (1980) propds algumas alteracées ao método convencional WLS
para aplicacbes em hidrologia, visando introduzir na inferéncia a desigualdade no
nameros de observacfes das séries. O método modificado separa a variancia das
estimativas em duas componentes: variancia dos erros do modelo e a variancia dos
erros de amostragem. O método ainda assume que o0s erros do modelo sao

independentes, no entanto, ndo assume que os residuos sejam homoscedasticos.

O método GLS de Stedinger e Tasker (1985) oferece um modelo mais contundente
para trabalhar dados de vazéo. Ele incorpora os mesmos avancos do método WLS
em relacdo ao método OLS e, além disso, leva em consideracdo a dependéncia
cruzada em observacdes concomitantes. Stedinger e Tasker (1985) mostraram que o
desempenho do método GLS supera substancialmente o método WLS quando as
amostras tem correlagédo cruzada maior ou igual a 0,6; e que ambos os métodos GLS
e WLS proporcionam grandes melhorias nas estimativas dos parametros dos modelos
regressivos se comparados ao método OLS. O método WLS, assim como o método
GLS, possuem como dificuldade a estimacdo da matriz de covariancia dos residuos
(STEDINGER; TASKER, 1985).

Apesar dos promissores resultados encontrados por Stedinger e Tasker (1985), a
utilizacdo dos métodos WLS (e.g., LUIZ, S.; FERNANDES; JUNIOR, 2013; RIES llI;
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FRIESZ, 2000) e GLS (e.g., LUIZ, S. F., 2013; VOGEL; KROLL, 1990) na

regionalizacdo de vazdes minimas € bastante inferior ao método OLS.

A regionalizacdo de vazdes minimas baseada em métodos regressivos por meio do
paradigma Bayesiano também é possivel, contudo, até o conhecimento do autor, sO
um trabalho explorou essa area. Kim e Lee (2010) utilizaram o estimador OLS na
regionalizacdo da Qv na Coréia pela abordagem frequentista e Bayesiana. Os
resultados dos autores mostraram que o modelo Bayesiano reduziu as incertezas na

regionalizagao.

3.1.2 Meétodos graficos

Métodos regressivos fazem estimativas de uma Unica estatistica de vazdes minimas.
Em contrapartida, métodos graficos permitem a estimativa de um conjunto de
estatisticas similares por meio de fun¢g@es continuas (MISHRA; SINGH; KONAPALA,
2016) (e.g., curva de permanéncia e curva de quantis). Devido ao foco deste trabalho,

a revisao ira se ater a metodos de estimacgéao de curva de quantis.

Naghettini e Pinto (2017) discorrem sobre dois métodos que se enquadram na
classificagdo acima: regionalizacéo dos parametros da distribuicdo de probabilidade e
o index flood. O primeiro remete fortemente ao método regressivo. Nesse esquema,
ajusta-se uma mesma distribuicdo de probabilidade aos postos monitorados de uma
mesma regido homogénea e regionaliza-se seus parametros por métodos
regressivos. Ao contrario da metodologia tradicional por métodos regressivos, na qual
se regionaliza uma vazdo minima de referéncia (normalmente o produto final de
interesse), essa abordagem concede ao analista a possibilidade de estimar quantis

para qualquer tempo de retorno.

O index flood é amplamente utilizado em estudos de vazées maximas, no entanto,
seu uso ainda é incipiente na analise de vazdes minimas comparado aos métodos
regressivos e ele é restrito a poucos trabalhos (e.g., CPRM, 2001; SHI et al., 2010;
SHIAU; WU, 2009).

O index flood baseia-se na tedrica da invariancia de escala, a qual assume que a
distribuicdo de probabilidade de todos os postos é idéntica em uma regido
homogénea, com excessao de um fator de escala. Hosking e Wallis (1997)
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promoveram um grande avan¢co na AFR com a implementacdo do método dos
momentos-L no index flood. Hosking e Wallis (1997) construiram estatisticas para
tornar algumas etapas metodologicas da AFR menos subjetivas e implementaram o
estimador de parametros utilizando o método dos momentos-L, estimador robusto e
menos sensivel a outliers (NAGHETTINI, 2017a). Naghettini e Pinto (2017) resumem

o index flood as seguintes etapas:

1. Procurar inconsisténcias nos dados;

2. Adimensionalizacdo das séries;

3. Definicdo da distribuicdo empirica local;

4. Delimitacéo de regides homogéneas;

5. Definigcdo da curva de frequéncia regional;

6. Andlise de regressao; e

7. Estimacado de quantis.

Hosking e Wallis (1997) propuseram que a delimitacdo de regibes homogéneas fosse
seguida por dois passos: primeiro, um pré agrupamento com base nas caracteristicas
fisicas da bacia, e em seguida, o ajuste do agrupamento com base nos quociente de
assimetria-L e curtose-L das séries observadas. Os autores também propuseram uma
medida de heterogeneidade para quantificar e classificar a homogeneidade de uma
regido delimitada. Contudo, mesmo embasando-se nas estatisticas das séries, essa
etapa continua sendo uma fonte de subjetividade conforme discutida na secéao 3.2.
Hosking e Wallis (1997) sugerem ajustes para reduzir a heterogeneidade ou melhorar
a coeréncia fisica das regides, entre eles, excluir um ou mais postos da analise. Essa
abordagem é problematica pois a heterogeneidade decorre de uma fonte de
informacao valida e exclui-la da analise ndo a torna menos real e tem potencial de
enviesar as predicdes (da mesma forma como manté-la sob a hipdtese de regides

homogéneas).

Renard (2011) aborda varias limitacdes do método:
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1. Adelimitacéo de regides homogéneas, onde a hip6tese de invariancia de
escala seja vélida, € longe de ser evidente;

2. A hipotese de invariancia de escala pode ser simplesmente muito
restritiva em alguns casos;

3. Namaioria dos casos, o index flood é definido como a méedia ou mediana
das observagfes locais, mas as justificativas fisicas por trés dessa
selecdo néo séo claras;

4. A distribuicdo regional é estimada juntando os dados locais
adimensionalizados e tratando-os como se fossem independentes, o que
raramente é o caso; e

5. Métodos comuns de regressdo, como o OLS, podem ser estatisticamente
ineficientes pois os valores adimensionalizados sdo estatisticas (ao
contrario de observaces). Logo, as regressdes sao afetadas pelos erros,
cujos valores e propriedades podem ser espacialmente dependentes;

6. Os pontos acima dificultam a quantificacdo total da incerteza das
estimativas (Renard, 2011, p. 1)

3.1.3 Modelos fisicamente embasados

A estimacao de vazdes de referéncia em bacias ndo monitoradas também pode ser
estimada por modelos fisicamente embasados. A vantagem dessa abordagem é que
se obtém uma série histérica de vazbes (condicionada a existéncia de dados
pluviométricos e fluviométricos préximos ao local de interesse), ao invés de apenas
uma estatistica de interesse. Ao mesmo tempo, o modelo tenta representar diferentes
regimes hidrolégicos — cheias e estiagens —, o que introduz maiores incertezas quando

comparado a outras abordagens que visam apenas a estatistica de interesse.

Souza (2011) utilizou o modelo SWAT calibrado com uma estacao fluviométrica para
estimar a Qos nas sub-bacias contidas na area de drenagem da estacéo de calibracao.
A validacao dos resultados previstos foi realizada por meio de campanhas de medicéo
em campo nas sub-bacias ndo monitoradas. A validagdo do modelo n&o foi
contundente, uma vez que as vazdes medidas em campo ocorreram em periodos de
vazbes meédias (SOUZA, 2011).
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England e Hisdal (2009) compararam as predicdes do indice de vazado minima
Q.(vazdo minima comum) por meio de método regressivo e de modelo chuva-vazao
(HBV) em dezenas de bacias na Noruega. As estimativas do método regressivo foram
mais precisas do que as do modelo HBV em relacéo ao indice Q.. England e Hisdal
(2009) atribuem as maiores incertezas pela abordagem do modelo hidrolégico as
etapas adicionais dessa metodologia e da modelagem de periodos que ndo sao

caracteristicos de vazées minimas.

3.1.4 Outras abordagens para regionalizacdo de vazbes minimas

3.1.4.1 Interpolacao espacial

Chaves et al. (2002) propuseram uma metodologia simples e robusta baseada em
interpolacdo espacial para a estimacdo de vaz6es minimas de referéncia em locais
ndao monitorados. A metodologia é fundamentada no método de razdo de area de
drenagem, proposto Stedinger et al. (1993) e representado pela Eg. 3.2.

Q, =-20Q, (3.2)

na qual Q,, Qy, 4, e A, sdo, respectivamente, a vazao a ser estimada no local y, a

vazéo de referéncia no posto fluviométrico vizinho x e a area de drenagem de y e X.

A metodologia de Chaves et al. (2002) propde diferentes férmulas, em funcdo da
disposicéo hidrogréfica do local de interesse e dos postos fluviométricos usados na
interpolacdo, que ponderam a proporcionalidade com a &rea de drenagem com a
distancia dos postos ao local de interesse. O Método foi comparado com a regressao
simples estimada pelo método OLS em uma bacia hidrografica e obteve melhores
métricas de desempenho (Nash-Sutcliffe e erro médio). O método explicitamente
assume que toda variabilidade é explicada pela area de drenagem e, segundo o autor,
dispensa a delimitacdo de regibes homogéneas. Outros fatores como clima,
topografia, solo e geologia influenciam as vazdes minimas (SMAKHTIN, 2001), logo,
€ de se esperar que o desempenho do método seja melhor em locais com
caracteristicas similares aos postos usados na interpolacdo (i.e., locais que
compartilhem certo grau de homogeneidade). Possivelmente em funcédo disso,
Chaves et al. (2002) indica que o método deve ser aplicado em locais com area,

fisiografia e clima similares.
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O Top-kriging (SK@IEN; MERZ; BLOSCHL, 2006) é um método de interpolacédo que
incorpora a dependéncia espacial de dois tipos de variaveis: variaveis continuas no
espagco, como chuva e caracteristica do solo (variagdo euclidiana), e a sintese
hidroldgica por tras da rede de drenagem (variacdo do tipo estrutura de arvore). Ao
invés de utilizar variogramas diretamente, o Top-kriging utiliza uma ponderacéo de
pares de variogramas que consideram a natureza aninhada das bacias hidrogréficas.
A Figura 3.2 ilustra a interface entre os pesos designados aos postos fluviométricos
em relacdo a estrutura hidrogréafica e ao tamanho das bacias.

O meétodo Interpolacdo Espacial Baseada em Espaco Fisiografico (PSBI)
(CHOKMANI; OUARDA, 2004) interpola a variavel de interesse no espaco fisiografico
no lugar do espaco geogréfico. O espaco fisiogréfico é construido com base na anélise
de componentes principais (ACP) ou andlise de correlacéo candnica (ACC). No estudo
original de Chokmani e Ouarda (2004), as melhores estimativas de quantis de vazes

maximas foram geradas a partir do espaco fisiografico construido pela ACC.
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Figura 3.2 - Efeito do tamanho da bacia hidrografica (esquerda) e do aninhamento de bacias
(direita). Pesos da Krigagem estdo em vermelho e os pontos pretos juntos aos rétulos x0 em
vermelho indicam os centroides das bacias hidrograficas.
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Fonte: Chokmani e Ouarda (2004)

O Top-kriging e o PSBI, assim como o método de Chaves, a principio ndo requerem
a delimitagdo de regides homogéneas. Os dois primeiros métodos de interpolacao
citados fornecem uma descricio mais detalhada da variabilidade espacial,

incorporando outras covariaveis além da area de drenagem.

Castiglioni et al. (2009) avaliou a regionalizacdo da vazéo associada a uma duracao
de 355 dias pelo PSBI, por técnicas deterministicas convencionais (Inverso do
Quadrado da Distancia, Poligonos de Thiessen) e geoestatisticas (Krigagem Universal
e Krigagem Ordinaria) e comparou os resultados com o método regressivo. Os
resultados dos autores sugerem gue métodos geoestatisticos e 0 método regressivo
tém melhor desempenho em relagdo a métodos deterministicos e que o desempenho

da Krigagem universal é superior ao do método regressivo.

Castiglioni et al. (2011) comparou as estimativas do Top-kriging e o PSBI pela
krigagem universal na regionalizacdo da Qsss. Segundo os autores, o desempenho
do Top-kriging foi marginalmente superior ao do PSBI, mas os métodos devem ser
vistos como complementares. O Top-kriging teve melhor desempenho na predi¢do ao

longo dos principais cursos d’agua e o PSBI na cabeceira da bacia.
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3.1.4.2 Andlise de Frequéncia Regional Baseada em Vazdes

Requena et al. (2017) propuseram uma metodologia inovadora para regionalizacao
de vazdes, denominada Analise de Frequéncia Regional Baseada em Vazles

(RSBFA, do acrénimo em inglés Regional Streamflow-Based Frequency Analysis).

Introduzida primeiramente para regionalizar vazdes maximas, a metodologia foi
estendida para vazdes minimas por Requena et al. (2018). A metodologia consiste em
regionalizar curvas de permanéncia por meio de regressao funcional multipla, gerar
séries sintéticas de vazao e, a partir delas, realizar a analise de frequéncia local para
estimar os quantis de interesse em uma se¢do ndo monitorada. O fluxo de trabalho
da nova metodologia e sua diferenca em relacdo aos meétodos usuais de regressao €
esquematizada na Figura 3.3. A grande vantagem da nova abordagem proposta
consiste em estimar uma série de vazdes diarias, a partir das quais se pode inferir
qualquer estatistica do local ndo monitorado, como percentis e a probabilidade de nao
superacao de vazdes maximas, médias e minimas. A técnica nao exige delimitacédo
de regi6es homogéneas, no entanto, Requena et al. (2017) levantam a hipotese que

sua utilizacao poderia melhor as estimativas do modelo em locais ndo monitorados.

Um aspecto importante do método concerne a forma como as séries de vazdes

sintéticas sdo geradas. Seja Q5 ; a vaz&do no local de interesse no dia m do ano t, para

m € {1,2,...,365}, e Q,jn,t, de maneira analoga, a vazao no posto vizinho j, para j €
{1,2,..,N}; FDC a funcédo de transformacdo de vazdo em probabilidade de nao
superaG&o pela curva de permanéncia e FDC™' a sua inversa; e por fim, w; o peso
estimado para o posto j, a estimacdo da vazado no local ndo monitorado é calculada

pela Eq. 3.3.

N
> wEDC; [FDC; ()]

p _ J=1
Qm: =

(3.3)

M=
=

O método, portanto, depende da disponibilidade temporal de dados nos postos

vizinhos, uma vez que a série historica € utilizada no processo. Na presenca de falhas
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em todos os postos fluviométricos para um determinado periodo de um ano, 0 método

nao consegue estimar a vazao no local de interesse nesse periodo.

Figura 3.3 - Metodologia da AFR baseada na estimacéo de vazdo e da AFR tradicional.
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Fonte: adaptado de Requena et al. (2018)

3.1.4.3 Modelo Hierarquico Bayesiano

Modelos Hierarquicos Bayesianos (MHB) também oferecem um caminho para realizar
a andlise de frequéncia regional de vazBes minimas. Essa abordagem sera

apresentada em mais detalhes na secdo 3.3, ap0s a introducdo a inferéncia

Bayesiana.

3.2 Inferéncia Bayesiana
3.2.1 Fundamentos

A abordagem Bayesiana permite a introducéo formal de distribuicdes de probabilidade
aos parametros do modelo e atualizacdo do conhecimento prévio sobre o fenémeno
em estudo com base na amostra. Nessa conjuntura, um analista pode introduzir ao
modelo conhecimentos de sua experiéncia profissional ou da literatura por meio da
especificacdo das distribuicbes a priori dos parametros, p(0). Na inferéncia, o
conhecimento do analista é atualizado com a informacéo agregada pelos dados, por
meio da funcéo de verossimilhanca f(x|@), e obtém-se a distribuicdo a posteriori dos

parametros, 7(0|x), representada pela Eq 3.4.
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f(x|0)p(6)

O =

o f(x|0)p(6) (3.4)

na qual f (x) representa a distribuicdo preditiva a priori, que atua como uma constante

para que a integral de m(0|x) sejaigual a 1.

Se a distribuicéo a priori dos parametros de um modelo Bayesiano néo é informativa,
entdo a distribuicdo a posteriori € dominada pela funcdo de verossimilhanca e a
estimativa do modelo converge para a estimativa do método da maxima

verossimilhanca da abordagem frequentista.

Na Eg. 3.4, a distribuicdo a posteriori € decomposta na probabilidade condicional de
x dado 6 vezes a probabilidade de 6 acontecer. Essa decomposi¢cdo n&o

necessariamente necessita ser restrita a dois termos (Eq. 3.5).

n(0lx, a,B) « f(x|0,a,B) f(Ola) f(al|B) p(B) (3.5)

Esse tipo de abordagem em varios niveis € a base dos Modelos Hierarquicos
Bayesianos (MHB).

3.2.2 Conhecimento a priori

A distribuicéo a priori pode ser informativa, pouco informativa ou ndo informativa. A
distribuicdo a priori ndo informativa, também chamada de difusa ou vaga, visa nao
introduzir na inferéncia nenhuma informacao externa aos dados, que se traduz a um
dos lemas encontrados em diversas referéncias Bayesianas: let the data speak for
themselves (deixe os dados falarem por si). No entanto, em alguns casos,
distribuicdes a priori difusas podem ser, na verdade, muito informativas. Essas
situagbes podem ocorrer, por exemplo, com prioris difusas estabelecidas em
parametros transformados (LEMOINE, 2019; SEAMAN; SEAMAN; STAMEY, 2012) e
a adocao de distribuicAo gama inversa para parametros cujos valores se situem

préoximas de zero, intervalo no qual essa distribuicédo é informativa (GELMAN, 2006).

A distribuicdo a priori pouco informativa tem o intuito de restringir a distribuicdo a
posteriori para valores razoaveis a partir do conhecimento prévio do analista, mas sem

tentar capturar todo o conhecimento do analista sobre o fendmeno (GELMAN et al.,
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2013). Em contrapartida, as distribuicées a priori informativas, como o0 nome sugere,
introduzem na inferéncia um conhecimento prévio sobre o fenbmeno com bastante

precisao, o que se traduz em distribuicdes a priori com variancia reduzida.

No contexto de andlise de frequéncia, Kuczera (1999) propbs a utilizacdo de
informacdes de regionalizacdo na determinacdo da distribuicdo a priori informativa
para o parametro de forma na analise de frequéncia local, metodologia essa adotada
por Silva et al. (2016) para determinar o parametro de forma da distribuicao
Generalizada de Pareto (GP) na analise de frequéncia local (AFL) de vazdo méaxima,
Martins e Stedinger (2000) utilizaram uma distribuicéo a piori (chamada pelos autores
de priori geofisica), determinada pela distribuicdo beta, em que limitada o parametro
de forma da distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV) para vazdo maxima
anual de acordo com valores mais provaveis segundo a literatura; Madsen e Rosbjerg
(1997) chegaram em uma distribuicdo a priori informativa com base no método dos
minimos quadrados generalizados (GLS) para os parametros da distribuicdo
Generalizada de Pareto (GP); Renard (2011) utilizou uma distribuicdo normal com
média zero e desvio padréo 0,3 para representar a distribui¢cdo priori do parametro de

forma da GEV para a precipitacdo maxima diaria.

Simpson et al. (2017) desenvolveram a Penalized Complexity Prior Distribution
(PCPD), uma distribuicdo a priori que penaliza o comportamento da cauda das
distribuicdes quando essa se afasta de um modelo padrdao mais simples, logo, atuando
na prevencao de sobreajuste (Figura 3.4). Opitz et al. (2018) utilizaram a PCPD no
parametro de forma da distribuicdo Generalizada de Pareto para os dados de
precipitacdo maxima diaria nos Paises Baixos; Costa e Sampaio (no prelo) também
recorreram a PCPD para restringir o parametro de forma do modelo misto Gama-
Pareto para as vazdes maximas em duas bacias nos Estados Unidos.
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Figura 3.4 - Consequéncias do sobreajuste e superajuste de um modelo no erro preditivo dos
dados de validagao e calibracao
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A informalidade no estabelecimento do conhecimento a priori € uma grande critica da
vertente Bayesiana (KUCZERA, 1982). Sob a perspectiva dos criticos, o0s resultados
ficam suscetiveis ao bom senso do analista entre uma escolha objetiva e
fundamentalmente embasada e uma escolha subjetiva, com potencial de gerar

resultados enviesados e tendenciosos.

3.2.3 Tipos de combinacédo: no pooling, full pooling e partial pooling

Em esquemas de MBH, trés abordagens podem ser consideradas na agregacao de
dados espaciais na inferéncia estatistica: no pooling, full pooling e partial pooling
(DEVINENI et al., 2013). O no pooling considera que cada parametro do modelo
distributivo € modelado localmente, 0 que permite capturar a variabilidade espacial
(equivalente a AFL). O full pooling estabelece que todos os locais possuem 0 mesmo
coeficiente, o que possibilita aumentar o tamanho da amostra e reduzir a variancia do
modelo (equivalente & AFR classica). Porém, ele intrinsicamente considera que ha
homogeneidade espacial. Por fim, o partial pooling € um meio termo entre as outras
abordagens. Ele assume que os parametros locais dispersam em torno de um valor
médio regional. Essa consideracao preserva particularidades locais enquanto que se
reduz o numero de parametros independentes estimados e consequentemente a
incerteza do modelo. Logo, o partial pooling dispensa a delimitacdo de regibes

homogéneas.
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Lima et al. (2016) construiram um MBH para regionalizacéo de vazdes maximas com
a distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV), onde o partial pooling foi
utilizado para modelar o parametro de forma de GEV e a escalabilidade com a area
para modelar os parametros de posicao e escala. O modelo obteve desempenho
superior ao index flood e foi capaz de reduzir as incertezas na estimacéo de quantis.
Com o0 mesmo esquema de Lima et al. (2016), Wu et al. (2018) obtiveram resultados
semelhantes. Sampaio e Costa (2021), a partir do MHB de Lima et al. (2016),
avaliaram a introducdo da dependéncia espacial dos residuos das regressdes dos
parametros da GEV nas estimativas e predicdes do MHB. Esses autores verificaram
gue a abordagem avaliada diminui o viés e a incerteza das estimativas em locais ndo
monitorados em regides mais densamente monitoradas. Por outro lado, o modelo de
referéncia de Lima et al. (2016) foi superior nas predicdes em locais escar¢cos em

monitoramento.

No contexto de ndo estacionariedade, Sun et al. (2014) utilizaram o partial pooling
para modelar a declividade da tendéncia linear temporal do parametro de posi¢ao da
GEV em seu MBH de regionalizacédo de vazdes maximas.

3.3 Modelo Hierarquico Bayesiano

MHBs sdo geralmente compostos por trés camadas: distribuicdo a priori, processo e
dados (COOLEY et al., 2012). Considere um MHB com o vetor de parametros y, tal
que Y = (Y4,¥,), onde P, sdo os parametros na camada dos dados (i.e., 0s
parametros da distribuicdo de probabilidades) e ¥, os parametros na camada do
processo (i.e., dos modelos que descrevem a variabilidade espacial dos parametros
da distribuicdo de probabilidades). A distribuicdo a posteriori dos parametros do

modelo representada pela amostra de dados x, w(y|x), pode ser definida por:

t(P|x) o« m(x|Pq) m(Pqlp2) T(P3) (3.6)

Em modelos complexos, a solucdo analitica da Eqg. 3.6 pode ser inviavel e deve-se
recorrer as solu¢des numéricas. Com o advento de métodos baseados em simulagdes
de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC, do acronimo em inglés para Markov
chain Monte Carlo) (desenvolvidos entre a década de 1950 e 1970), houve uma
grande expansdo na popularidade da abordagem de métodos Bayesianos, pois se

tornou possivel estimar a solu¢do aproximada da Eq. 3.6 (REICH; GHOSH, 2019). Os
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algoritmos mais populares baseados em MCMC sao Metropolis-Hastings, Gibbs
sampling e Hamiltonian Monte Carlo (HMC), os quais estdo implementados em
softwares como OpenBUGS?, JAGS?, Stan® e NIMBLE* com integracédo a linguagem
R.

Processos espaco-temporais frequentemente manifestam dependéncia e
heterogeneidade, complexidades que requerem modelos flexiveis para serem
trabalhadas, tais como Modelos Hierarquicos Bayesianos (MHBs) (HAINING; LI,
2020). A heterogeneidade é facilmente acomodada no modelo por meio do partial
pooling. Em um modelo regional, essa abordagem assume que os parametros locais
dispersam em torno de um valor médio regional. Essa consideracdo preserva
particularidades locais enquanto se reduz o numero de parametros independentes
estimados e, consequentemente, a incerteza do modelo. A utilizagao do partial pooling
na inferéncia permite dispensar a delimitacédo de regides homogéneas, uma etapa que
introduz julgamento subjetivo na analise (FARSADNIA et al.,, 2014) e que é

fundamental em outras técnicas de regionalizacdo de vazdes minimas.

As dependéncias espacial e temporal serdo abordadas nas sec¢bes 3.3.1 e 3.3.1,

respectivamente.

3.3.1 Dependéncia espacial

Na inferéncia de modelos regionais, dois tipos de dependéncia espacial séo
usualmente ignoradas: a dependéncia dos dados e a dos residuos do modelo. Em
poucas palavras, a primeira refere-se a dependéncia espacial em uma curta escala
de tempo, relacionada as observacdes concomitantes de uma série historia, e a
segunda a dependéncia espacial climatica (longa escala de tempo), relacionada ao

comportamento médio do processo no espaco.

Eventos de vazdes minimas, em geral, tém grande extensado espacial, logo, a hipétese
de independéncia entre observacdes pode néo ser valida (LAAHA et al., 2013). Nesse

caso, modelos que nédo contabilizam a correlacéo espacial entre observacdes podem

L http://www.openbugs.net/

2 https://mcmc-jags.sourceforge.io/
3 https://mc-stan.org/

4 https://r-nimble.org/
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gerar estimativas cuja incerteza € subestimada devido a inflacdo do numero efetivo
de graus de liberdade dos dados. Em termos de predicdo, isso resultaria na
subestimacéo do intervalo de credibilidade em locais ndo monitorados, além de poder
resultar em viés nas estimativas (RENARD, 2011). Em relacdo a hipbtese de
independéncia espacial dos residuos dos parametros, por sua vez, Kjeldsen e Jones
(2007, 2009) mostram que ela pode nao ser realistica. Na verdade, modelos com
piores capacidades preditivas exibem residuos mais espacialmente correlacionados
e, mesmo com a adi¢cdo de novas covaridveis fisicas ou climaticas, uma parcela da
correlacdo dos residuos se mantem devido ao erro estrutural da regressao linear
(KJELDSEN; JONES, 2009). Por fim, como demonstrado por Renard (2011) e
Kjeldsen e Jones (2007, 2009), a dependéncia espacial dos erros de regressao podem
impactar a precisdo e acuricia das estimativas da distribuicdo regional dos

parametros nos postos utilizados na AFR.

A dependéncia espacial pode ser introduzida no MHB em duas instancias: no nivel do
processo e no nivel dos dados. No nivel do processo, a abordagem mais simples
consiste em utilizar as caracteristicas fisicas das bacias hidrogréficas (e.g., area de
drenagem, elevacdo) como descritoras da variacdo espacial dos parametros da
distribuicdo marginal por meio de regressdes lineares. Pode-se explicitamente utilizar
a latitude e longitude como covariaveis para exprimir a variabilidade espacial dos
parametros, no entanto, tal abordagem nem sempre é capaz de representar a

complexidade por tras da distribuicdo espacial dos parametros (COOLEY et al., 2012).

A segunda abordagem parte da hipotese de que os parametros da distribuicdo
marginal fazem parte de um processo latente Gaussiano. Nessa abordagem, os
residuos sdo espacialmente dependentes e uma estrutura de dependéncia espacial é
explicitamente prescrita por meio da covariancia. Davison et al. (2012) observam que
a abordagem por meio do processo latente permite capturar variagcdes locais
complexas que modelos de superficie de tendéncia ndo conseguem reproduzir. A
estrutura de covariancia (e.g., semivariograma exponencial, esférico, matérn) utilizada
no processo latente Gaussiano deve ser definida pelo analista. O semivariograma
exponencial € o modelo mais adotado em MHBs para regionalizacao, principalmente
em estudos sobre precipitacdo maxima diaria (e.g., BRACKEN et al., 2016; COOLEY;
NYCHKA; NAVEAU, 2007; DAVISON; PADOAN; RIBATET, 2012; DYRRDAL et al.,

2015; GARCIA et al., 2018), mas também foi utilizado em estudos de extremos
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maximos de vazdo (YAN; MORADKHANI, 2014, 2016) e extremos minimos de vazao
(AHN; PALMER; STEINSCHNEIDER, 2017).

Sozinha, a segunda abordagem assume que as observagdes séo independentes no
espaco condicionadas aos parametros da distribuicdo de probabilidade, i.e., toda a
variabilidade espacial € captura pelos parametros, que eventualmente se propaga
para as observacdes. No entanto, tal hipétese € questionavel quando se trata de
variaveis climaticas (COOLEY et al.,, 2012). A dependéncia espacial entre
observacfes concomitantes de vazdes €, na verdade, reconhecida na literatura. Para
tanto, Stedinger e Tasker (1985a) avocam as vantagens do método GLS na estimacéao
de parametros de modelos regressivos, e Hosking e Wallis (1997), dentro do
framework do index flood com momentos-L, reconhecem que € comum observacdes
serem positivamente correlacionadas e sugerem que esse efeito aumente a
variabilidade da curva de quantis e introduza, em pequena quantidade, viés nas

estimativas.

Por fim, a dependéncia espacial pode ser mais profundamente explicada no nivel dos
dados do MHBs, considerando a correlacdo cruzada de observacdées concomitantes.
Cooley et al. (2012) sugerem duas formas de introduzir a dependéncia no nivel dos
dados, a primeira por meio do uso de coOpulas e a segunda por meio de processos
max-stable. O uso de copulas vém sendo empregado para representar a dependéncia
das observagbes em MHBs. Bracken et al. (2016) e Renard (2011) utilizaram copulas
elipticas (e.g., t-Student e Gaussiana) para modelar a distribuicdo conjunta de postos

pluviométricos.

Apesar da dependéncia espacial da chuva ser intuitivamente bem representada em
termos de distancia euclidiana por meio de semivariogramas, o uso desses para
vazoes € questionavel, devido a estrutura complexa por trds da dependéncia imposta
pela rede de drenagem. A hierarquia da rede de drenagem parece influenciar tanto a
dependéncia espacial dos residuos dos modelos quanto dos dados. Costa e
Fernandes (2021), por exemplo, relatam que as predigcdes do modelo regressivo para
curvas de permanéncia foram prejudicadas por ndao considerar a hierarquia da rede
de drenagem. Eles sugerem que a inclusdo dessa estrutura de dependéncia nos
residuos e nas areas incrementais de bacias aninhadas na inferéncia poderiam

melhorar as predi¢cdes. No nivel das observacdes, Guse et al. (2009) mostram que a
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correlacdo cruzada entre pares de observacdes de vazdes maximas de bacias ndo
aninhadas e aninhadas sao diferentes e sugerem que modelos distintos de correlacao

cruzada devem ser utilizados para essas duas configuragdes (Figura 3.5).

Figura 3.5 - Funcdes de correlacdo cruzada ajustadas globalmente e para bacias aninhadas e
ndo aninhadas para dados de vazdes maximas (T&S: funcao de correlagéo cruzada de Tasker e
Stedinger, 1989).

Coeficiente de correlacédo cruzada
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Fonte: adaptado de Guse et al., 2009

3.3.2 Dependéncia temporal

Nas ultimas décadas, a comunidade cientifica de recursos hidricos vem
crescentemente abordando a ndo estacionariedade. Milly et al. (2008) criaram um
debate com o trabalho “Stationarity is dead: whither water management?”, no qual
alegam que atividades antrOpicas estdo interferido substancialmente no clima do
planeta e alterando os processos fisicos do ciclo hidrologico. Milly et al. (2008)
sugerem que um substituto para a hipétese de estacionariedade seja desenvolvido.
Muitas criticas (e.g. LINS; COHN, 2011; MATALAS, 2012; MONTANARI;
KOUTSOYIANNIS, 2014) foram direcionadas a declaracéo de Milly et al. (2008).

Detectar a ndo-estacionariedade pode ser complicado por uma série de fatores (LINS;
COHN, 2011): séries curtas facilmente exibem tendéncias em decorréncia de
variacbes multidecenais ou seculares; a significAncia estatistica € fortemente
dependente da escolha do teste de hipétese; o inicio e o final da tendéncia, escolhidos
pelo analista, afetam diretamente a magnitude e a direcéo da tendéncia, e realizacdes

de processos de memdria longa (estacionarios) podem exibir caracteristicas similares
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aguelas de processos nao-estacionarios no caso de janelas de observacao reduzidas
(MONTANARI; KOUTSOYIANNIS, 2014). A grande critica em relagdo a nao
estacionariedade consiste na inferéncia de tendéncias (que por si s6 ja sao de dificil
deteccdo, conforme discutido anteriormente) sem embasamento fisico sobre a
mudanca ocorrida no processo do mundo real. Por exemplo, Koutsoyiannis (2006)
observou que propagacfes de tendéncias lineares ndo confidveis de modelos
deterministicos (i.e. sem evidéncia de persisténcia da tendéncia histérica), no
horizonte de previsdo, podem gerar valores irreais (no caso dos autores, vazdes
negativas). A tentativa de inferir tendéncias a partir de uma amostra curta de dados
(cenario comum em séries de variaveis hidrologicas), ignorando-se 0 processo
hidrologico que Ihe conduz, pode originar modelos com excelente ajuste & amostra e
as expectativas do analista, mas que falham em representar a popula¢éo oriunda do

processo hidrolégico, que deveria ser o objeto de interesse (Figura 3.6).

Figura 3.6 - Tentativas de inferéncia de tendéncias para diferentes tamanhos de amostras de
um processo estocastico hipotético
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Fonte: adaptado de Koutsoyannis (2006)

Lins e Cohn (2011) defendem que, na auséncia de informacgdes, a melhor alternativa
seria aceitar a ignorancia sobre o processo e manter a hipétese de estacionariedade.
Por outro lado, quando ha informagdes solidas ou conhecimento de fatores
potencialmente associados a mudanca no processo, modelos ndo estacionarios
tornam-se uma opcao viavel (KOUTSOYIANNIS, 2006; SERINALDI; KILSBY;
LOMBARDO, 2018). Stedinger e Griffis (2011), por exemplo, argumentam que é
justificavel o uso de indices climéaticos como varidvel explicativa para modelar a
variabilidade climatica. O ponto critico, ainda segundo os autores, é distinguir um sinal
suficientemente forte para inclui-lo na andlise e trazer melhorias. Outros exemplos de

mudancgas que podem implicar ndo estacionariedade s&o urbanizacdo da bacia
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hidrografica (LINS; COHN, 2011) e implementacdo de estruturas hidraulicas
(KOUTSOYIANNIS; MONTANARI, 2015).

A dependéncia temporal em MHBs é comumente introduzida no nivel do processo,
por meio de métodos regressivos nos quais covariaveis temporais séo utilizadas como
preditoras dos parametros da distribuicdo de probabilidade marginal (e.g.,
MEHMOOQOD et al., 2019; SUN et al., 2014). A seguir sdo mostrados alguns exemplos
de covariaveis temporais utilizadas em modelos ndo estacionarios de variaveis

hidrologicas.

3.3.2.1 Ano hidroldgico das medicdes

A utilizacdo do ano hidrolégico das observacbes (i.e. um indice de tempo) é a
abordagem mais simples de modelos ndo estacionarios encontrados na literatura.
Normalmente se estabelece um modelo de regressao linear entre os parametros da
distribuicao de probabilidades dos dados e um indice de tempo (e.g., BADJANA et al.,
2017; BARTIKO; CHAFFE; BONUMA, 2017; DO VALE MOREIRA; NAGHETTINI;
ELEUTERIO, 2016; SUN et al., 2015; WANG; XUAN, 2020). Os estudos que seguem
essa abordagem geralmente visam identificar a existéncia de tendéncias temporais,
as quais, por vezes, sdo atribuidas a um agente de mudanca do processo fisico
gerador da variavel aleatoria em analise (e.g., mudanca no uso do solo, fendmenos
climaticos de larga escala). As atribuicbes de mudancas temporais nas séries de
vazbes a agentes sao fortemente criticadas por Merz et al. (2012) em alguns casos.
Esses autores, em uma revisao de estudos de tendéncias de vazdes, concluiram que
muitas dessa atribuicbes sdo baseadas em raciocinio qualitativo ou mesmo

especulacao.

3.3.2.2 indices climaticos

indices climéticos s&o elaborados para resumir um fenémeno climatico em uma Unica
série temporal. Os indices climéaticos usualmente trazem anomalias de uma variavel
com base em periodos de referéncia, e seus valores anuais usualmente passam por
um filtro de média movel. Um dos fendmenos climaticos mais populares é o El Nifio
Oscilagcéo Sul (ENSO, do acrénimo em inglés EI Nifio Southern Oscilation), associado
a mudanca periodica da temperatura do oceano pacifico, ora mais quente (El Nifio) e
ora mais frio (La Nifia) do que a temperatura média (CAl et al., 2020). O ENSO esta
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relacionado a variacdes climaticas em todo o globo, cujas consequéncias se
manifestam em termos socioeconémicos e ambientais (CAl et al., 2020). O ENSO, por
exemplo, pode ser descrito por diversos indices, dentre eles o Nifio 3.4, indice de
Oscilalcao Sul (SOIl) e SOI Equatorial (Figura 3.7). Os indices podem representar
anomalias de temperatura da superficie do mar (Nifio 3.4), de pressédo atmosférica

(SOI), dentre outras variaveis.

Figura 3.7 - Trés indices utilizados para capturar a variabilidade do ENSO
indices do ENSO
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Fonte: Adaptado de climate.gov

A teleconexdao entre indices climaticos e variaveis hidroldgicas foi objetivo de muitos
estudos. Capozzoli et al. (2017) investigaram padrdes de variabilidade da vazéo das
principais bacias brasileiras em funcéo de indices climéaticos por meio de 163 postos
fluviométricos. Os resultados dos autores sdo resumidos na Tabela 3.2, na qual
observa-se que todas as grandes bacias brasileiras apresentaram correlacdo

significativa com indices climaticos.
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Tabela 3.2 - Bacias destacadas em cada um dos Componentes Principais (CPs) sinal (+)
indicam correlac@es positivas e (-) negativas, escala temporal dos picos espectrais das séries
temporais dos CPs e indices de teleconexdo que apresentam correlagcao significativa com as

series temporais dos CPs onde sinal (+) indicam correlac@es positivas e (-) negativas.

CcP Bacias destacadas Série Temporal do CP
Picos espectrais Correlagao significativa com
significativos indices de teleconexio

Parana (Oriental) (+), Tocantins (+), . . Nifio 3.4{+), PDO (+), 10S (-), AMO (-),

Atlantico Leste (+) & Sao Francisco (+) Semianual, interanual ¢ decadal TSA(-)

grugugj{m'A“ém:C? S tantco . Nifio 3.4(+), TSA (+). 10D (+), NAO (
arana (centro-sul) (+), Atlantico Leste ) o 3.4(+), (+), (+), +),

(-). alto Parana (-JTocantins (-) e Sao Interanual e semianual 10S (-), AMM (-)

Francisco (-)

Parana (central e leste) (+). baixo

3 Parana (-), Uruguai (-) e Atlantico Interanual, interdecadal e intrasazonal L?lﬁso{;}4t?no (*+), AAO (+), PDO (-),
Sudeste (-) )
Parana (norte) (+), Amazonica (sul) (+),

4 Tocantins (norte) (+), Atlantico Leste Intrasazonal e interanual TSA (+), PDO (+), AD (+), AAO (+)
(sul) ()

Uruguai (+), Atlantico Sudeste (leste)
(+). Parana (central-sul) (-), Parana Semianual e intrasazenal Nifio 3.4(+), TSA (+), PDO (+), AD (+),
(norte) (+). S&o Francisco (-). Atlantico 10D {+), AMM (-), 108 (-)

Leste (-)

Alto Parand (+), Tocanting (-) e
Atlantico Leste (sul) (-) e Amazdnica (-)

Semianual a intrasazonal AMO (+), Nifio 3.4 (+), 10S (-), TSA(-)

Fonte: adaptado de Capozzoli et al. (2017)

indices climaticos sdo frequentemente utilizados na anélise de frequéncia n&o
estaciondria para descrever a variabilidade temporal em funcdo de mecanismos de
larga escala. Bracken et al. (2018) utilizaram o indice Multivariado do ENSO (MEI),
Oscilacao Decadal do Pacifico (PDO) e Oscilacao Multidecadal do Atlantico (AMO)
como covariaveis do parametro de posicao da distribuicdo Generalizada de Valores
Extremos. Ouarda e Charron (2019), por sua vez, utilizaram os indices SOI, PDO e
Pacifico Norte Americano (PNA) em regressdes associadas aos parametros da

distribuicdo GEV na andlise de frequéncia de vazdes maximas.

3.3.2.3 Transporte de umidade atmosférico

Steinschneider e Lall (2015) utilizaram o mecanismo persistente de transporte de
umidade dos oceanos tropicais, denominado Exportacées de Umidade Tropical
(Tropical Moisture Exports — TME, em inglés), como covariavel temporal na AFR de
extremos de chuva no Oeste dos Estados Unidos. Essa abordagem requisitou a
identificacdo das TMEs, a partir de vetores tridimensionais de campos de vento, vapor
de 4gua e acompanhamento das trajetérias das massas de ar. Os resultados dos
autores sugerem que o modelo com a magnitude e frequéncia das excedéncias

associados a covariavel TME tem melhor desempenho do que modelos estacionarios.
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3.3.2.4 Variaveis de entrada para indices climaticos

A Temperatura da Superficie do Mar (TSM), assim como a alturas geopotenciais e
outras variaveis, sdo a base de muitos indices climaticos. Por exemplo, a TSM é
utilizada nos indices Nifio 3.4, 1+2, 3 e 4, Oscila¢cado Multi-decadal do Atlantico (AMO),
Oscilacao Decadal do Pacifico (PDO), entre outros, e as alturas geopotenciais sao
utilizadas, por exemplo, no indice Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO). E natural,
portanto, que essas variaveis sejam candidatas para serem empregadas em modelos

nao estacionarios.

Renard e Lall (2014) propuseram um indice climético customizado a partir de um
campo de alturas geopotenciais sobre o Oceano Atlantico norte para a previsao de
enchentes no outono de 16 bacias localizadas na Franca. No modelo elaborado pelos
autores, o peso dos elementos dos campos climaticos era inferido junto com o modelo

e a influéncia do indice climético customizada era uniforme em todos 0s postos.

Ahn et al. (2017), em um estudo de previséo de vazdes minimas de verdao no nordeste
dos Estados Unidos, aplicaram um conceito similar ao de Renard e Lall (2014). Os
autores utilizaram um indice climatico customizado a partir da TSM no Oceano
Atlantico do Norte. No modelo elaborado pelos autores, a influéncia do indice climético
nao era uniforme na bacia. Zeng et al. (2017) também utilizaram a TSM do nordeste
do Oceano indico e o oeste do Oceano Pacifico na AFL de extremos maximos de

vazao e precipitagdo para um reservatério na China.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Descricao da area de estudo

A area de estudo sera composta por duas bacias hidrogréficas, a bacia do rio Itajai-
Acu e a bacia do rio Doce (Figura 4.1). A regido Sul do Brasil é conhecida por ter sinais
fortes de teleconexdo com variaveis climaticas (e.g. BARREIRO, 2010), enquanto a
regido de Minas Gerais ndo o €. Esse esquema permitira avaliar o modelo nao-

estacionarios em duas situacdes distintas de intensidade de sinais de teleconexao.

Figura 4.1 - Mapa de localizagdo das bacias em estudo
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Mapas da precipitacdo média anual®, elevacdo® cobertura e uso do solo’,
hidrogeologia® e ocorréncia de cavernas® podem ser consultados no APENDICE A —

4.1.1 Bacia do rio Doce

A bacia do rio Doce, pertencente a regido hidrogréfica do Atlantico sudeste e drena

uma area de aproximadamente 83.400 km?, da qual 86% esta localizada em Minas

5 Projeto Atlas Pluviométrico 1:5.000.000 (CPRM, 2011)

® SRTMGL1 v003 resolucdo de 30 m (NASA JPL, 2013)

7 Levantamento anual da cobertura e uso do solo sintetizado para as classes principais resolucéo de 30 m
(PROJETO MAPBIOMAS, 2020)

8 Mapa hidrogeolégico do sudeste e do sul do Brasil 1:1.800.000 (IBGE, 2015a, b)

9 Mapeamento de cavidades naturais subterraneas (cavernas) e areas de sua ocorréncia (CECAV, 2018, 2019)
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Gerais e 14% no Espirito Santo (ELESBON et al.,, 2015). Aproximadamente 3,1

milhdes de pessoas residem na bacia.

A mudanca da cobertura e ocupacao da bacia tem origem nos primeiros séculos da
colonizagéo portuguesa. Com a descoberta do ouro na regido em 1698, as cabeceiras
do rio Doce passaram a ser amplamente povoadas (HORA et al., 2012). O movimento
migratorio gerou demandas alimenticias e foi o catalizador das primeiras atividades
agricolas na regido. O desflorestamento foi acentuado a partir do inicio do século XX
com a construcdo da Estrada de Ferro Vitoria-Minas, que potencializou a ocupacao
do territério da bacia (FELIPPE et al., 2016). Originalmente, 90% da bacia era coberta
por florestas, porém hoje em dia a maior parte dela esta antropizada, principalmente
pelo uso agropecuario (IGAM, 2010). Apesar disso, nos ultimos anos ndo houve
significativas alteragbes na porcentagem das macro classes da cobertura da bacia
(Tabela 4.1).

Tabela 4.1 - Cobertura e uso do solo na bacia do rio Doce nos anos 1985 e 2018

Classe 1985 2018
Floresta 28,0% 29,2%
Formac&o Natural ndo Florestal 1,5% 1,8%
Agropecudria 69,5% 67,7%
Area ndo vegetada 0,5% 0,8%
Corpos D'agua 0,5% 0,6%

Fonte: MapBiomas10 (2020)

O clima da bacia € heterogéneo em funcdo da sua grande extensdo territorial.
Segundo a classificacdo de Kdppen realizada por Alvares et al. (2013), as altitudes
médias e baixas da bacia se enquadram no clima tropical com inverno seco (Aw) e a
regido de altitudes mais elevadas, onde a temperatura € inferior e a precipitacdo &
maior devido a orografia, contém um mosaico de clima subtropical tmido com inverno

seco e verao quente (Cwa) ou temperado (Cwb).

A precipitacdo média anual e a evapotranspiracao real na bacia do rio Doce séao,
respectivamente, de 1.238 e 827 mm (MMA, 2005 apud MMA, 2006). A estimativa da

precipitagcdo média anual pela interpolacdo da isoieta de CPRM (2011) fornece o valor

10 Projeto MapBiomas - é uma iniciativa multi-institucional para gerar mapas anuais de cobertura e uso do solo a
partir de processos de classificacdo automatica aplicada a imagens de satélite. A descricdo completa do projeto
encontra-se em http://mapbiomas.org. A acuracia global da versao 4.1 é de 90,2%.
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de 1265 mm. O regime pluviométrico da bacia € composto por dois periodos bem
definidos: periodo seco (abril a setembro) e periodo chuvoso (outubro a marco). No
periodo seco, ha atuagao de frentes frias com baixo teor de umidade e do Anticiclone
Subtropical do Atlantico Sul (ASAS)!!, que resultam em um inverno seco na regiao
(CUPOLILLO, 2008). No periodo chuvoso, chuvas persistentes incidem na bacia
devido a associacdo de sistemas convectivos e sistemas frontais, que originam a Zona
de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS) (CUPOLILLO, 2008).

A bacia do rio Doce, assim como a regido Sudeste do Brasil, enfrentou nos ultimos
anos um periodo extenso e severo de estiagem. Uma seca meteorologica incidiu na
bacia do rio Doce no periodo 2013 a 2017 (DE JESUS et al., 2020). A seca de 2014/15,
em especial, foi bastante severa e gerou uma grave crise hidrica no sudeste do Brasil
com impactos no sistema de abastecimento e geracao de energia hidrelétrica (CUNHA
et al., 2019). A seca do verao austral de 2014 foi estudada por Coelho et al. (2016),
gue além de realizar um diagndstico desse evento, identificaram que a temperatura
da superficie do mar (TSM) proxima a costa sudeste do Brasil possui correlacao
negativa forte com a precipitacado de janeiro-fevereiro-marcgo na regido Sudeste. Em
um estudo recente, Rodrigues et al. (2019) identificaram o mecanismo responsavel
pela supresséo da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS) que teria atuado
ndo so no verdo austral de 2014, como também em outros verdes, e resultado em
anomalias negativas de precipitacdo (Figura 4.2). A descricdo do mecanismo €
apresentada por, Rodrigues et al. (2019):

A conveccdo tropical profunda, principalmente no Oceano indico,
associada a passagem MJO?*?, aciona um trem de ondas Rossby que se
estende pelo Pacifico Sul até a ponta da América do Sul e vira em
direcdo ao equador para alcancar a América do Sul subtropical. Ai é
estabelecido um anticiclone bloqueador que suprime a ZCAS,
reduzindo a cobertura de nuvens e a precipitacdo. 1sso, por sua vez,
aumenta a entrada de radiagcdo de ondas curtas no oceano. A0 mesmo
tempo, a perda de calor latente do oceano € reduzida devido aos ventos
mais fracos e a advecgdo de umidade aumentada. O calor é retido no
oceano, o que leva a extensas OCMs*® (RODRIGUES et al., 2019).

11 Sistema de alta pressédo localizado sobre o sul do Oceano Atlantico

12 Oscilagdo de Madden e Julian (MJO) — célula de conveccdo tropical que viaja do oeste para o leste num
periodo de 30 a 60 dias.

13 Onda de calor maritima (OCM).
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Figura 4.2 - Representacdo esquematica do mecanismo forcador das ondas de calor maritima
do oeste do Atlantico Sul
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Fonte: adaptado de Rodrigues et al. (2019)

Na bacia do rio Doce, onde existe um periodo de estiagem bem definido, o
escoamento de base é um fator importante na manutencdo do regime de estiagem.
Nessa conjuntura, o dominio e a produtividade do aquifero podem influenciar
variacdes espaciais no comportamento de vazées minimas. A maior parte da bacia
esta inserida no dominio de aquifero fissural, sendo sua maior parte de produtividade
baixa. Uma parcela substancial do dominio fissural, localizada ao longo da longitude
de 42° em especial, possui produtividade alta. Ademais, ainda existe uma parcela
significante do territorio de depdsitos aluvionares no sudoeste da bacia (regido do rio
Casca e cabeceira do rio Doce), os quais constituem um aquifero poroso de
produtividade média.

4.1.2 Bacia do rio Itajai-Acu

A bacia hidrografica do rio Itajai-Acgu esta localizada no estado de Santa Catarina, na
regido Sul do Brasil. A bacia do rio Itajai-Acu faz parte da bacia hidrogréafica do
Atlantico Sul e drena uma area aproximada de 15.000 km?, na qual cerca de um 1,1
milhdes de pessoas habitam (COMITE DO ITAJAI, 2010).

A bacia esta inserida no bioma da Mata Atlantica. Em relacéo ao uso e cobertura do

solo da bacia, Vibrans (2003), baseado num compilado de registros histéricos, estima
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que o percentual de areas desmatadas na bacia tenha sido de 8% em 1860, subindo
para 26% em 1880 e chegando a 50% em 1917. Estimativas de cobertura e uso do
solo das ultimas décadas (Tabela 4.2) indicam que o desflorestamento se estabilizou
e em torno de 67% da bacia era coberta pela classe de floresta em 2018. O segundo

uso do solo mais recorrente € o agropastoril.

Tabela 4.2 - Cobertura e uso do solo na bacia do rio Itajai-Acu nos anos 1985 e 2018

Classe 1985 2018
Floresta 65,6% 67,6%
Formac&o Natural ndo Florestal 0,0% 0,0%
Agropecuaria 33,3% 29,8%
Area nfo vegetada 0,9% 2,4%
Corpos D'agua 0,2% 0,2%

Fonte: MapBiomas (2020)

Na classificacdo de Koppen realizada por Alvares et al. (2013), o clima da bacia se
enquadra nas categorias: subtropical oceanico sem estagéo seca e com verao quente
(Cfa) ou temperado (Cfb).

A distribuicdo da precipitacdo na bacia, sob influéncia da maritimidade e
continentalidade, aumenta no sentido oeste-leste, variando de 1500 a 1900 mm
(COMITE DO ITAJAI, 2010). A estimativa de precipitacdo média anual pela
interpolacao da isoieta de CPRM (2011) é de 1607 mm. Nao h& uma esta¢éo seca ou
mMEés seco na regido. Apesar disso, 0 regime pluviométrico possui uma estacao
chuvosa principal no verao (dezembro a mar¢o), uma estacédo chuvosa secundaria na
primavera (setembro e outubro) e um periodo de 5 meses menos chuvoso no
outono/inverno (abril a agosto) (COMITE DO ITAJAI, 2010). Na regido onde a bacia
esta inserida, a precipitacdo esta associada principalmente a sistemas frontais
originados no Pacifico, ciclones e frentes frias que se desenvolvem nha regiéo,
complexos convectivos de mesoescala, sistemas ciclénicos e bloqueios atmosféricos
(REBOITA et al., 2010).

A bacia do rio Itajai-Acu esta localizada na por¢cao sudeste da América do Sul, regiao
conhecidamente sob influéncia do ENSO. Diversos estudos relacionam o ENSO aos
totais e extremos de precipitacdo (CAIl et al., 2020; FERNANDES; RODRIGUES,
2018; GRIMM; TEDESCHI, 2009; TEDESCHI; GRIMM; CAVALCANTI, 2015, 2016) e
extremos maximos de vazdo (WARD et al., 2014). Na regido na qual a bacia do rio

Itajai-Acu se encontra, o El Nifio influencia significativamente as precipitacées do
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periodo de novembro a junho e as estiagens séo correlacionadas com anomalias frias
de TSM no oceano Pacifico (PENALBA; RIVERA, 2016).

O dominio hidrolégico da bacia do rio Itajai-Acu € bem definido. A porcdo oeste da
bacia € constituida por um mosaico de unidades de aquifero poroso de produtividade
baixa. Ao leste da confluéncia do rio Itajai do Norte com o rio Itajai-Acu, o regime de
aquiferos passa a ser do tipo fissural de baixa produtividade, com excecdo de

depdsitos aluvionares ao longo dos principais cursos d’agua.

4.2 Aquisicéo e tratamento de dados

Os dados de vaz&do minima mensal na bacia do rio Doce foram obtidos do estudo de
regionalizacdo de vazdes minimas sazonais para o Estado de Mina Gerais (Termo de
Execucdo Descentralizada n® 08/2018/ANA). Para automatizar a elaboracdo das
séries de vazdo minima anual, adotou-se como critério a exclusdo de periodos com
falhas nas séries de vazdo minima sazonal nos trés meses finais da estacdo de
estiagem (julho a setembro) e o primeiro més da estacdo chuvosa (outubro). A
incorporacdo do més de outubro no critério de excluséo foi vista como necesséria,
pois por vezes hd um atraso no inicio do periodo chuvoso ou mesmo poucas
contribui¢cdes que levam a deple¢éo das reservas subterraneas a se estender além do

periodo de estiagem.

Dados de vazdo média diaria na bacia do rio Itajai-A¢cu foram obtidos por meio da
plataforma digital da Agéncia Nacional de Aguas (ANA)
(http://www.snirh.gov.br/hidroweb). Nesse caso, a vazdo média diéria era conhecida
e isso permitiu que a determinacao da vazdo minima anual fosse avaliada anualmente
considerando os periodos de falha e a recessdo do hidrograma. As amostras de
blocos de minimos dos postos fluviométricos foram organizadas considerando o
intervalo outubro-setembro, de forma a reduzir a chance dos minimos da série sejam

dependentes entre si.

Séries de vazdes minimas podem apresentar autocorrelacao serial devido a efeitos
do abastecimento subterraneo, regulacéo de lagos, armazenamento em areas Umidas
e na calha do curso d’dgua (SALAS et al., 2019). Em funcéo dessa caracteristica da
variavel em estudo, as séries de Q7 minima anual dos postos fluviométricos restantes

foram submetidas a uma analise de independéncia por meio da funcdo de
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autocorrelacdo (ACF) em busca de correlacdo significativa de memoria curta (i.e.
dependéncia serial). Os postos fluviométricos com dependéncia serial ndo foram
utilizados para nenhuma inferéncia ou analise, uma vez as observacbes ndo séo
independentes, o que firma um conflito tedérico advindo da ma representacdo da
probabilidade associada as observacdes. Em termos praticos, a utilizacdo desses
postos também pode atrapalhar a identificacdo de uma estrutura temporal entre a
covariavel temporal estudada (a ser discutido na secéo 4.4.2.1) e as vazfes minimas,
uma vez que a série ja possui um componente ndo estacionario ligado a meméria do

processo.

A estimacdo do risco e de quantis de vazdes minimas em séries que exibem
autocorrecdo pode ser conduzida por outras abordagens, e.g., modelos
autorregressivos de média mével (ARMA) e modelos de média movel (SALAS et al.,
2019). Essas abordagens permitem considerar o efeito de dependéncia serial, a qual
traz implicacbes em um contexto de gestdo de recursos hidricos. A persisténcia
temporal observada nessas séries indica que anos secos tem maior probabilidade de
serem seguidos por anos secos. Em um ambiente de previsdo, essas abordagens
podem auxiliar os gestores de recursos hidricos a entrar com medidas preventivas de
restricdio do uso d’agua ou mesmo auxiliar os usuarios a se planejarem

antecipadamente para um cenario de escassez hidrica.

Adotou-se como critério de no minimo de 10 anos de dados disponiveis neste estudo
de regionalizacéo. Estacdes fluviométricas com 8 e 9 anos de dados, um pouco abaixo
do critério estabelecido, foram incorporadas ao banco de dados com a finalidade de
serem utilizadas apenas para validacdo dos modelos elaborados, uma vez que a

inferéncia com séries curtas esta sujeita a maior Vviés.

A caracterizacdo fisica da area de contribuicdo das estacdes fluviométricas foi
realizada por meio dos atributos: area de drenagem, precipitacdo anual, declividade
média, densidade de drenagem e vazao do aquifero. A area de drenagem foi obtida
do inventario da ANA. A precipitacdo média anual foi obtida a partir da interpolacéao
das isoietas de CPRM (2011). A declividade das bacias e a rede de drenagem foram
ambas obtidas a partir do MDE SRTM (NASA JPL, 2013) de 30 m. No entanto, para a
bacia do rio Itajai, a densidade foi obtida a partir da BHO. Nao foi possivel utilizar os

dados de drenagem da BHO da bacia do rio Doce devido a multiescala empregada
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em sua metodologia — 1:50.000 nas cabeceiras da bacia e 1:100.000 no restante da
bacia. Por fim, a producéo do aquifero'# foi determinada a partir de uma ponderacéo
com a area dos aquiferos localizados na area de drenagem dos postos. A producao
dos aquiferos é quantificada em termos de faixas de valores, por isso, adotou-se a

média dessas faixas para representar as classes de aquifero (Tabela 4.3).

Tabela 4.3 - Caracterizagao das classes de producéo dos aquiferos e os valores adotados

nggi 50 de Valor adotado

Classe P ¢
3

(m¥h) (m?/h)
Muito baixa 0-3 1,5
Baixa 3-10 6,5
Média 10-40 25
Alta 40-100 70

4.3 Modelo de distribuic&o de probabilidade

Variaveis aleatérias hidrolégicas, como vazdo e precipitacdo, ndo podem ser
infinitamente amostradas, uma vez que dependem do processo natural de geragéo
dessas variaveis. Nesses casos, a amostragem é finita e pode ser vista como
realizacdo da variavel aleatoria. As realizagbes de uma variavel aleatoria X, com
distribuicdo Fx(x), podem ser representadas por x; € {x;,x,:-,xy}, onde N é a
enésima realizacdo da variavel X. E de interesse do especialista conhecer a
probabilidade excedéncia ou ndo-excedéncia de quantis especificos para projeto de
obras hidraulicas e estabelecimento de vazfes de outorga, dentre outros motivos.
Para isso, € necessario inferir a distribuicdo da variavel aleat6ria X a partir de suas x;

realizacoes.

Muitos estudos tentaram avaliar a melhor funcéo de distribuicdo de probabilidade para
a vazao minima em varias regides do globo, no entanto, é improvavel que uma Unica
distribuicdo seja universalmente aceita (SMAKHTIN, 2001). As distribuicbes mais

frequentemente citadas na literatura para vazdes minimas de cursos d’agua perenes

14 Obtido a partir do conjunto de dados de hidrogeologia da regido Sul e Sudeste do IBGE (escala 1:1.800.00).
Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/geociencias/informacoes-ambientais/geologia/15824-
hidrogeologia.html?=&t=downloads. Acesso em: 01 de outubro de 2021.
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sdao GEV, Gumbel, Weibull de 2 e 3 parametros (W2P e W3P), LogNormal de 2 e 3
parametros (LN2 e LN3), e LogPearson e Pearson de trés parametros
(respectivamente, LP3 e P3) (BHATTI; KROLL; VOGEL, 2019; GRANEMANN; MINE,
2015; SMAKHTIN, 2001).

A escolha do modelo de distribuicdo de probabilidade constitui uma fonte de incerteza
na andlise de frequéncia e pode ser incorporada na inferéncia por meio da abordagem
Bayesiana (LIANG; CHANG,; LI, 2012; MERZ, BRUNO; THIEKEN, 2005). Esse
procedimento seria demasiadamente custoso, assim como conceber diversos MHB
para contemplar as distribuicbes candidatas e escolher o melhor modelo com base
em métricas de ajuste. Por simplicidade, optou-se por estabelecer a priori a
distribuicdo de probabilidade a ser empregada no MHB. Ao contrério de estudos de
vazdes maximas, o foco deste trabalho € voltado para quantis associados a maiores
frequéncias de superacéo, 0s quais sdo menos sensiveis a escolha da distribuicéo de

probabilidade.

Foram avaliadas as distribuicdes GEV, W2P, W3P, LN2, LN3, P3, LP3 e a distribuigéo
Gumbel com cauda exponencial inferior e superior (respectivamente, GUM e GUM* —
também chamadas, respectivamente, de Gumbel para minimos e Gumbel para
maximos) como candidatas ao modelo de distribuicdo de probabilidade. Ambos os
modelos de distribuicdo Gumbel possuem a moda igual ao parametro de posicao,
porém a distribuicdo Gumbel com cauda exponencial inferior tem assimetria negativa
e aguela com cauda superior tem assimetria positiva. Apesar do pressuposto comum
de que vazdes minimas sdo negativamente assimétricas, esse fato nem sempre é
observado (como em BHATTI; KROLL; VOGEL, 2019; CHEN et al., 2006; CPRM,
2001; LEME; CHAUDHRY, 2005; MELO, 2016; MODARRES, 2008). A
parametrizacdo das distribuicdes avaliadas é apresentada na Tabela 4.4.

Apés a proposicdo das distribuicbes candidatas, foi necessario estimar seus
parametros. Decidiu-se seguir essa abordagem inicial sob a Gtica frequentista, embora
a abordagem Bayesiana também pudesse ser empregada, devido a existéncia de
rotinas de programagéo que facilitariam o ajuste das distribuicbes candidatas nos
postos fluviométricos. Em um contexto frequentista, a estimacdo de parametros de

distribuicdes de probabilidade € comumente realizada utilizando um dos seguintes
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métodos: método dos momentos, método dos momentos-L e método da maxima

verossimilhanca.

O método dos momentos, apesar de ser facilmente implementado, depende das
estimativas de momentos amostrais, que por sua vez, tem grande potencial de serem
enviesadas em amostras pequenas (como boa parte dos dados disponiveis de vazao)
e especialmente para distribuicdes de trés ou mais parametros. O método da maxima
verossimilhanca geralmente estima quantis e parametros com as menores variancias
amostrais (NAGHETTINI, 2017a). Apesar disso, assim com o0 método dos momentos,
pode levar a estimativas de pior qualidade com amostras curtas. Além disso, o método
requer resolucéo numérica de equacdes nao-lineares, cujos resultados podem divergir
em func@o do método empregado em sua resolu¢cdo. Como alternativa, o método dos
momentos-L tem, em muitas vezes, mais acuracia do que o método da maxima
verossimilhanca para amostras pequenas (RAO; HAMED, 2000). Além de envolver a
resolucdo de equacbes de menor complexidade que o método da maxima
verossimilhanca, o método é robusto a presenca de outliers. Em funcdo de suas
caracteristicas e facil implementacao, foi utilizado o método dos momentos-L para
estimar os parametros. A utilizacdo desse método é facilitada pela existéncia de
funcdes de ajuste por meio do pacote Imom (HOSKING, 2019) do R. Para mais
detalhes sobre os métodos de estimacao, sugere-se ao leitor consultar Naghettini
(2017a) e Rao e Hamed (2000).

A escolha da distribuicdo de probabilidade foi avaliada por trés vertentes: testes de
aderéncia, métricas de ajuste e a analise exploratéria de preditores para 0s
parametros das distribuicdes de probabilidade.

Tabela 4.4 - Distribui¢des de probabilidades candidatas

Distribuicéo de . N _
N Funcao de densidade de probabilidade (fy) Dominio dos parametros
probabilidade

Se £ = 0: (EV1 Gumbel)

fx(x) = %[1 +¢& (x - u)]—1/$+1 - {_ [1

GEV o

Se £ < 0: (EV2 Fréchet) x > u —
x — 1~ 1/¢
(T %
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Se £ > 0: (EV3 Weibull) x < p +

a/§
Gum* 0>0
1 X—U xX—U
fx(X)=;exP[—T—€xp(— > )]
Gum-~ >0
1 X —U X —U
fu () = ~exp [=—~ exp (—)
w2 fx(x) =§(§)f exp —(g)f] x=20,020,¢>0
Erx—ué [ ox—py¢
W3 fX(x)=E(T) exp —( - )] xX>p, 6=08>0
LN2 B []n(x)—‘u]z x=20,u>0,0>0
fX(x) _xo_mexp{_ 252 }
LN3 _ 1 []n(x—a)—'u]z x>a,u>0,0>0
fx(x) = oz oP {— T}
Ga 1 x=>0,0>0¢&>0
— -1,-x/0
J‘XCX)—JgF@)xf e
P3 1 x—aét x>a,é>0
fX(x)=F(E)( . ) e~(a)/
LP3 1 ln(x)—af_l Cn a) e x>aé>0
fX(x)zaxF(f)( o ) emintomey

Empregou-se o teste de aderéncia Probability Plot Correlation Coefficient (PPCC). O
teste avalia se a distribuicdo sob investigacdo seria um modelo plausivel para a
distribuicdo da variavel em maos. Para determinar a aderéncia da distribuicdo aos
dados observados, o teste compara a correlacdo linear dos quantis empiricos e
tedricos em ordem crescente com um valor critico de referéncia. A correlacdo €

calculada pela Eq. 4.1.
N
> G = ) (Wi = W)
m=1

W N
— )2 — )2
Zl(xm X) ;l(wm w)

r (4.2)
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na qual x,, € o m-ésimo quantil em ordem crescente, w,, S&80 0s quantis tedricos
calculados por w,, = Fy1(1—gq,,), onde g,,denota a probabilidade empirica do
elemento de ordem m e Fy é a funcdo de densidade acumulada da distribuicao

candidata.

Esse teste de aderéncia tem maior poder de teste em comparacdo com outros testes
convencionais, além de possuir equacionamento simples e intuitivo (NAGHETTINI,
2017b). A decisdo de rejeitar a hipotese nula (variavel segue a distribuicdo de
probabilidade investigada) parte da comparacao da estatistica de teste com valores
criticos (r.it), na qual rejeita-se a hipétese nula quando r < r,,;; . Neste trabalho os
valores criticos de teste foram calculados ao invés de consultar aqueles disponiveis
na literatura. Esse procedimento foi necessario pois os valores criticos da literatura
sao fornecidos em funcdo do tamanho da amostra e do parametro de forma da
distribuicdo, que nem sempre abrangem os valores de interesse. Seguiu-se a
metodologia de Heo et al., (2008) para a estimacdo de valores criticos das
distribuicdes de probabilidade candidatas correspondentes a 5% de probabilidade do

erro tipo 1.

Como métricas de desempenho de ajuste, seguindo Costa, Fernandes e Starick
(2020), foram apreciadas as métricas: erro médio absoluto (MAE), raiz do erro médio
quadrado (RMSE), percentual de viés (PBIAS), média percentual absoluta do erro
(MAPE) e raiz do quadrado médio do erro de predicdo (RMSPE), cujas formulactes
séo apresentadas nas EqQs. 4.2 a 4.6.

n
1
MAE = ;Zb’i - ¥l (4.2)
i=1
n
21
RMSE = EZ(yi — 92 (4.3)
i=1
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i()’i -9

-
PBIAS = 100% ————— (4.4)
Vi
i=1
n
100% =P
MAPE = NP y‘| (4.5)
noagt Y
2 1 n y _}7 2
RMSPE = 100% |- (;) (4.6)
=

nas quais n € o tamanho da amostra, y; € o i-ésimo elemento da amostra e y; € 0 i-

ésimo elemento estimado com a mesma probabilidade de ndo-superacédo do elemento

Vi-

Por fim, desejou-se avaliar sumariamente a existéncia de preditores para 0s
parametros das distribuicdes, caracteristica importante para a predicdo de vazdes
minimas em locais ndo monitorados. A escalabilidade da area de drenagem com 0s
parametros da distribuicdo GEV no contexto de vaz6es maximas (e.g, LIMA et al.,
2016; WU, YENAN et al., 2018; WU, YUN BIAO; XUE; LIU, 2019) € um exemplo de
caracteristica desejada. Preditores que expliqguem a variacdo nos parametros das
distribuicdes irdo diminuir a incerteza preditiva e melhorar as estimativas do modelo

Bayesiano.

A avaliacéo da predicdo dos parametros de cada distribuicéo foi avaliada por meio da
correlagdo com as covariaveis climaticas: area de drenagem (A), precipitacdo média
anual (P), densidade de drenagem (DD), declividade do curso d’agua principal (S) e a

producdo do aquifero (QSUB).
4.4  Modelo hierarquico Bayesiano

4.4.1 Modelo estacionario

Nesta etapa do trabalho serdo construidos MHBs aninhados para permitir a avaliagéo
das estimativas frente a diferentes niveis de complexidade e hipéteses. Uma sintese
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dos modelos estacionarios elaborados € apresentada na Tabela 4.5, na qual a

complexidade aumenta do modelo M1 ao M4.

Tabela 4.5 - Caracteristicas dos MHBs avaliados
Hipotese M1 M2 M3 e M4

Independéncia condicional no espaco dos

dados

Independéncia espacial dos parametros v X X

4.4.1.1 Modelo M1

Seja Y[s,t] a vazdao minima anual de sete dias de duracdo observada no posto
fluviométrico s {s;, ..., sy} no ano t {t,, ..., t,}. Dentro no nivel hierarquico dos dados,
tem-se que a distribuicdo de probabilidade das observagdes é representada por meio
de uma distribuicdo de probabilidade marginal p(-) com vetor de parametros 6 de

comprimento K. Formalmente,

Y[s,t] ~ p(0[3])

Nessa concepcéo, as observagOes sao independentes e os parametros do modelo

variam no espaco, mas nao no tempo.

No nivel do processo, um modelo regressivo (Eq. 4.7) € instaurado para relacionar a
resposta da variavel dependente, os parametros da distribuicdo de probabilidade, com

preditores fisicos e climaticos que visam explicar a variagdo espacial dos parametros.

log (0x[3:]) = ako + (xx[$iD apq + & [3:], (e[31], > ex[SnD~N(O, 8y ) 4.7)

na qual k € um dos K parametros de 0, «, € o intercepto, a; € o vetor de coeficientes
relacionados ao vetor x de covaridveis climaticas, € € o residuo da regresséo, § € o
desvio padrdo do residuo, e seguindo a notacdo de Renard (2011), §;,i =1,...,N,

denota os postos do conjunto de dados de calibracéo.
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Os residuos do modelo sdo normalmente distribuidos e independentes, isso €, a
correlacdo entre eles ndo é formalmente estruturada na inferéncia, mas caso exista,

ela deve se manifestar a posteriori.

4.4.1.2 Modelo M2

Sob o indicio de que a hipotese dos residuos da regressdao do modelo ndo sao
espacialmente independentes (KJELDSEN; JONES, 2007, 2009), a dependéncia
espacial dos residuos da regressdo dos parametros da distribuicdo marginal é
introduzida no nivel do processo do MHB, sob a forma de um campo aleatério

Gaussiano.

Os residuos da regressao sao vistos como realizagdes de um processo Gaussiano,
estacionario e isotrépico, com matriz de variancia-covariancia determinada por
variogramas. Assim como outros estudos, e.g. Yan e Moradkhani (2015), Ahn et al.
(2017) e Sampaio e Costa (2021), utilizou-se o semivariograma exponencial para
modelar a matriz de covariancia do processo Gaussiano. A fungcéo de covariancia é

definida como:

) 1 o
82 - exp (—E”si —s]-||) RE

8% + 1f =

na qual &,* é a variancia marginal dos residuos da regresséo do parametro k (ou
partial sill), ¢, € o range, 7, € o nugget e ||s; — s;|| € a matriz de distancia Euclidiana

entre os centroides das areas de drenagem dos postos i e j.

A funcéo de covariancia (Eq. 4.8) € isotrdpica, isso €, suas propriedades independem
da direcdo e a dependéncia espacial € modelada exclusivamente a partir da distancia
Euclidiana. Consequentemente, a fungdo de covariancia utilizada nao considera a
estrutura de dependéncia da rede de drenagem. Ao n&o incorporar essa caracteristica
fisica do processo, a predicao de dois pontos aninhados pode estimar quantis maiores
de vazao no posto a montante do que no posto a jusante, o que nao serie fisicamente
coerente. Apesar dessa limitagdo, essa estrutura foi utilizada em estudos de vazéao
maxima (SAMPAIO; COSTA, 2021; YAN; MORADKHANI, 2014) e de vazdo minima
(AHN; PALMER; STEINSCHNEIDER, 2017). Embora deficiente no aspecto levantado,
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essa abordagem parece ser eficaz em reduzir a incerteza preditiva e o viés das

estimativas.

A estrutura do modelo de regresséo, portanto, é definida como:

log (6x[5:]) = ayo + (X [5:D ay + & [3:], (&[54, ) ek [SN]D~MVN (0, Xy )

4.4.1.3 Modelo M3 e M4

Dados de vazdo minima de postos fluviométricos préximos sado provaveis de
apresentar correlacdo cruzada devido a natureza do processo. Os principais inputs do
processo, regime pluviométrico, pedologia e hidrogeologia sdo conhecidamente
variaveis continuas no espaco que manifestam autocorrelacdo espacial para qual
técnica de geoestatistica (e.g. Krigagem) baseadas em semivariogramas sao

frequentemente utilizadas.

Em um estudo em larga escala pelo continente europeu, Gudmundsson et al. (2011)
mostram que a correlacdo média regional em climas umidos e temperados é elevada
para todos os percentis de vazdes — ~0.6 a 0.85 para a Qos. Devido a similaridade do
clima das bacias deste estudo aos climas citados, acredita-se que a correlagéo-

cruzada também possa ser significativa.

A dependéncia espacial das observacdes € introduzia no nivel dos dados por meio de
uma Copula Eliptica. A escolha dessa abordagem € apoiada na praticidade da teoria
de cépulas, que ndo depende da distribuicdo marginal, e devido a capacidade dessa
familia de cépula descrever processos de grande dimensdo (RENARD, 2011). Essa
familia de coOpula possui duas variantes, a Gaussiana e a t-Student. Neste estudo
optou-se por utilizar a copula Gaussiana, assim como Bracken et al. (2016), devido a
sua simplicidade. A comparacao de modelos de copula foge do escopo deste estudo.
De fato, a cOpula gaussiana utilizada neste estudo pode ndo representar
adequadamente a dependéncia dos eventos extremos, em parte, pela auséncia de
dependéncias nas caudas dessa familia. Entretanto, ressalta-se que, assim como
Renard (2011), o objetivo deste estudo ndo estd em estimar a probabilidade conjunta
de eventos extremos, mas em estimar as vazdes minimas (em especial o quantil com
probabilidade de ndo excedéncia de 10%) na bacia sob a condicdo de existéncia

dependéncia nos dados. Quando o interesse do estudo esta na probabilidade conjunta
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de baixas probabilidade de eventos extremos, a familia de copulas cogitadas deve ser

cuidadosamente avaliada, e.g. Dodangeh et al. (2020).

A distribuicdo conjunta de observacdes é modelada por uma copula eliptica

Gaussiana C, tal que o nivel dos dados dos modelos M3 e M4 pode ser definido por:
(Ylsy, tl...,YIsn, t]) ~ C(Zq, {O[s1], ..., Olsn1})
Y[s, t] ~ p(O[s])

A dependéncia espacial da cépula Gaussiana é caracterizada pela matriz de
dependéncia entre os pares de observacbes, X;, chamada de dependograma. A
maioria dos estudos (e.g. BRACKEN et al.,, 2016a; BRUNNER; FURRER; FAVRE,
2019; RENARD, 2011) constroem o dependograma a partir de fun¢cdes exponenciais

ou de misturas de exponenciais, principalmente devido a sua simplicidade.

Neste estudo decidiu-se investigar o uso de outro modelo de dependéncia espacial,
para verificar se um modelo mais simples, como o exponencial, € o suficiente para
descrever a dependéncia espacial dos dados. Apesar de ser uma comparacao simples
e limitada a 2 modelos, o0 modelo de dependéncia dos dados néo foi comparado em
outros estudos de AFR Bayesiana e, conforme expresso por Renard (2011), ele
merece estudos adicionais. Por isso, o modelo M3 foi construido com o modelo
exponencial simples (Eg. 4.9) e o modelo M4 com o modelo exponencial poténcia (Eq.
4.10). Esse modelo introduz maior flexibilidade em relacdo ao modelo exponencial

simples devido a adigdo de um novo parametro.

1
I, = exp <_E |s: — sj||> (4.9)

1 p 4.10
X, =exp (— (ﬁ ||si — s]-||) ) (4.10)

na qual n é o range da copula, ||s; — s;|| € a matriz de distancia euclidiana entre os

centroides das areas de drenagem dos postos i e j, e p € um parametro de forma

definido no intervalo (0,2], para o qual ha uma familia de variogramas validos
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(BANERJEE; CARLIN; GELFAND, 2014). O modelo exponencial e gaussiano sao
casos particulares do modelo exponencial poténcia, para p=1 e p =2,

respectivamente.

O modelo de dependéncia dos dados empregado € baseado na distancia Euclidiana
entre os centroides das areas de drenagem. Novamente, essa concepc¢ao nao
considera a estrutura da rede de drenagem, por isso, ela pode ser inadequada para
discernir os diferentes graus de dependéncia entre bacias aninhadas e n&ao-
aninhadas. Essa limitagdo do modelo é reconhecida e, de fato, uma melhor descricao
espacial que considere a estrutura de dependéncia imposta pela rede de drenagem
poderia ser mais adequada para quantificar o efeito da hipétese de dependéncia dos
dados. Apesar disso, por efeitos de simplicidade e sob a ciéncia de sua limitacao,

prossegue-se com o uso dessa abordagem.

Os modelo M3 e M4 sao esquematizados na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Esquema do modelo M3/M4 onde sdo apresentados os niveis dos dados e do

processo.
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Fonte: adaptado de Renard (2011)

A presenca de falhas torna o uso da copula complexo ou desafiador em termos
computacionais. Por esse motivo, Renard (2011) optou pela escolha de postos
pluviométricos de forma que a janela temporal de dados de calibragédo ndo houvesse
falhas. Essa abordagem, como o proprio autor afirma, ndo € uma solucao prética

aceitavel, uma vez que a exclusdao de postos pode reduzir a acuracia preditiva do
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modelo. Bracken et al. (2016), por outro lado, optaram por dividir os dados em dois
conjuntos — dados completos e dados com falhas, de forma que a verossimilhanca da
copula foi computada apenas com os dados completos. Embora esses autores
afirmem que isso ndo afetou fortemente as estimativas do parametro da copula, por
questdes de clareza nos resultados, optou-se por utilizar os dados na integra neste
estudo. Esse procedimento exigiu que a covariancia da coOpula fosse calculada
anualmente com dimensdes variaveis. Para o niumero de postos avaliados, menor que
50 em ambas bacias, essa abordagem aumentou o esforco computacional, mas a

duracéo da inferéncia do modelo se manteve em valores razoaveis.

4.4.2 Modelo ndo estacionario

A observacdo da Q7 minima anual pode estar condicionada a covariaveis temporais,
gue neste trabalho, sdo abordadas por meio da temperatura da superficie do mar
(TSM). Optou-se por essa abordagem ao invés de impor um modelo de tendéncia
temporal (i.e., tempo como covariavel) pois julga-se que ndo ha fundamento para
supor que possiveis tendéncias retratadas pelos dados irdo persistir no futuro e pois
amostras curtas podem manifestar tendéncias que na verdade compfe a propria
variabilidade amostral do processo. Posto isso, a ndo estacionariedade deste trabalho
deve ser vista exclusivamente como um condicionamento a uma covariavel medida
no tempo. Em outras palavras, ndo ha suposicao de tendéncias temporais ou previsao

para cenarios futuros de mudancgas climaticas.

Na concepgao proposta, a TSM explica parte da variabilidade temporal das
observacdes de vazbes minima. Conceitualmente, essa abordagem atribui a nao
estacionariedade do processo a uma unica classe de variavel (ainda que a TSM de
multiplas localidades sejam utilizadas como covariaveis). No entanto, acredita-se que
outros agentes também expliquem parte da variabilidade anual das realiza¢cbes de
vazdes minimas nas bacias em estudo. Na bacia do rio Doce, por exemplo, parte da
precipitacdo anual se deve a ZCAS, cuja intensidade e posi¢cao variam anualmente.
Logo caso houvesse um indice relacionado a esse fendmeno (semelhante a
Steinschneider e Lall (2015)), ele seria um potencial candidato a covariavel temporal.
Na medida em que mais dados e mais conhecimento sobre a interagdo de variaveis

hidrologicas e aspectos da atmosfera e da bacia se tornarem disponiveis, outras
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covariaveis poderiam ser consideradas. Para este trabalho, focou-se apenas em na

TSM, a qual tem o suporte da literatura nas duas bacias de estudo.

Na bacia do rio Doce, Rodrigues et al. (2019) identificaram um mecanismo durante o
verdo austral comum em muitas secas no sudeste do Brasil. Esse mecanismo esta
associado ao aumento da temperatura no Oceano Atlantico do sul, préximo da costa
brasileira. A busca de covariaveis de TSM para essa bacia foi limitada ao Oceano
Atlantico do sul. Na bacia do rio Itajai-Acu, diversas referéncias relatam a influéncia
do ENSO no regime pluviométrico da regido onde a baca esta inserida. Nessa bacia,

a busca de covariaveis de TSM foi limitada ao Oceano Pacifico.

A TSM é utilizada no célculo de diversos indices climaticos, como o Nifio 3.4, que
visam quantificar fenbmenos atmosféricos-oceanicos de larga escala. A vantagem de
se utilizar diretamente a TSM ao invés de indices climaticos reside na possibilidade
de identificar sinais mais fortes de teleconexdo. indices climaticos podem n&o
apresentar sinais fortes com a hidrologia de uma determinada regido, uma vez que
eles sdo desenvolvidos para maximizar a variancia explicada do clima em macro
escala (AHN; PALMER; STEINSCHNEIDER, 2017). Ademais, a utiliza¢do de indices
climaticos impossibilita utilizar a funcéo de ligacao log-log, uma vez que os indices sédo

normalizados (i.e. ha valores negativos).

4.4.2.1 Avaliacdo de teleconexdes

Dados de TSM estéo disponiveis em escala global com resolucéo espacial de 2° x 2°
e no periodo de 1854 a 2020, em escala mensal (HUANG et al., 2017). Esses dados
podem ser manipulados em ambiente R por meio do pacote ncdf4 (PIERCE, 2019) do
R. Esse enorme repertorio torna a escolha da covariavel climatica mais complicada
por dois motivos. Primeiro, é computacionalmente demandante construir um modelo
com milhares de covariaveis temporais. Segundo, o enorme conjunto de dados de
TSM (9.646 séries) torna mais provavel a aparicdo de correlacdes espurias entre os

dados de TSM e as vazdes minimas da bacia de estudo.

Para contornar o primeiro desafio descrito acima, seguindo Renard e Lall (2014), Zeng
et al. (2017) e Ahn et al. (2017), diminuiu-se a resolucéo da informacao original dos

dados de TSM. As resolucdes adotadas nos estudos citados foram, respectivamente,
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10° x 10°, 7° x 22° e 12° x 12°. Os dados disponivel com resolucédo de 2° x 2° foi
transformado para uma escala de 10° x 10° (~1110 km x 1110 km na linha do Equador)
a partir de uma média aritmética. A reducdo na escala dos dados ndo compromete
substancialmente o sinal dos dados originais, uma vez que TSM exibe forte correlagéo
espacial (Figura 4.4).

Figura 4.4 - Correlacdo da TSM do més de janeiro entre na coordenada 0°, 120°0 e as 9.646
coordenadas do banco de dados

1,0 1

o
(63}
1

Correlacdo

&5

0 5.000 10.000 15.000 20.000
Distancia (km)
O segundo desafio levantado refere-se a possibilidade de existéncia de correlagbes

espurias entre dados de TSM e as vazGes minimas. O modelo ndo estacionario
proposto € concebido sob a perspectiva de que a imputacao de covariaveis temporais
ao processo estocastico deva ser embasada (raciocinio dedutivo), ao invés de um
modelo exclusivamente conduzido pelos dados. Essa concepcao é importante para
manter um nexo entre a estatistica e o processo fisico. Frente ao principio exposto, a

area de abrangéncia da TSM em estudo foi restrita a:

e Oceano Atlantico do sul, no poligono delimitado pelas longitudes 60°0 e 0° e
as latitudes 10°S e 50°S, para a inferéncia do modelo regional da bacia do rio

Doce, baseando-se no mecanismo descrito por Rodrigues et al. (2019); e

e Oceano Pacifico, no poligono delimitado pelas longitudes 160°E e 80°0 e as
latitudes 5°N e 5° S. O poligono proposto abrange as areas utilizadas no céalculo
dos indices climéaticos Nifio 1+2, 3, 4, 3.4 e Indice Oceano Nifio (ONI, do
acronimo em inglés Oceanic Nifilo Index) comumente utilizados para
representar o ENSO. A area do calculo do ONI é coincidente com a area do
Nifio 3.4.
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Os dados de TSM do banco de dados utilizados sédo disponibilizados em escala
mensal. Neste estudo, optou-se por realizar uma analise exploratéria desses dados a
fim de escolher o0 més com sinal mais forte com as séries de vazdes minimas. E
provavel que mais de um més da TSM possa responder pela variabilidade das séries
de vazdo minima, no entanto, a fim de simplificar a abordagem proposta, selecionou-
se apenas 0 més com sinal mais forte. Apesar de utilizar um Unico més, a persisténcia
observada nos dados de TSM, exemplificada pela Figura 4.5, sugere que eventuais
sinais identificados com o més escolhido também existam, em parte, nos meses

adjacentes.

Figura 4.5 - ACF da série mensal de TSM na coordenada 0°, 120°0. Linhas tracejadas
vermelhas indicam o intervalo com 95% de confianca
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Para auxiliar na escolha do més de TSM a ser utilizado no modelo, recorreu-se a
andlise de componentes principais (ACP) para facilitar a identificacdo de sinais entre
a TSM e as a séries de vaz6es minimas. Dessa maneira, as multiplas séries de vazdes
minimas de cada bacia sdo reduzidas as componentes principais. Em seguida, é
computada a correlacdo de Spearman entre as componentes principais das séries de
vazdes minimas e as séries mensais de TSM. A correlagdo de Spearman foi utilizada
pois ela ndo necessita que as variaveis sejam normalmente distribuidas (dados

mensais de TSM ndo sdo normalmente distribuidos).

A janela temporal selecionada para a ACP na bacia do rio Doce foi 1974-2013 e na
bacia do rio Itajai-Acu foi 1979/80-2018/19, de forma que as séries de vazao
possuissem 40 observacdes. Idealmente séries longas séo ideias para capturar a
relacdo entre as variaveis, mas um comprometimento entre nimero de estacoes e

tamanho das séries foi necessario devido ao trade-off entre esses elementos. Na bacia
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do rio Doce (Itajai-Acu), 9 (5) postos fluviométricos tinham dados disponiveis para a

janela temporal adotada.

4.4.2.2 Modelo

Apoés a identificacdo do més com sinal mais forte entre a TSM e as vazées minimas
dentro das regides do oceano com indicios de correlagdo com o regime hidrolégico,

segue-se para a introducao dessa covariavel no modelo néo estacionario.

A dependéncia temporal é introduzida no modelo no nivel do processo, que € visto

como a soma de duas componentes, a estacionaria (n,) e a ndo estacionaria (n,,):
log(0k[5:D) = nexlSil + vielSilnn

na qual y representa a componente espacial do indice customizado n,.7n, depende
do modelo estacionario utilizado como referéncia para construir o modelo néao

estacionario.

O indice climético customizado é derivado de uma ponderacdo dos dados de TSM,
cujos pesos séo inferidos juntos com o modelo para tentar capturar o sinal mais forte
com os postos fluviométricos em estudo de cada bacia. O calculo do indice climatico
€ obtido pela Eq. 4.11.

= CopX & (4.11)
14

na qual C., € o preditor climatico, no ano t e local p, e ¢ séo os pesos atribuidos a

malha de preditores climaticos.

Os preditores, C;,, sdo centralizados subtraindo-se as médias de cada p local para
facilitar a convergéncia do algoritmo e interpretacao da variavel preditora, tal que em
um ano tipico a componente nao estacionaria seja nula. Assim como ha componente
estaciondria, utiliza-se a funcéo de ligacado logaritmica entre a variavel dependente e

0 preditor para manter a consisténcia na regressdo proposta, tal que C., =

log(TSM,,) — log (TSM,).
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Seguindo Ahn et al. (2017), o indice climéatico customizado é permitido variar
espacialmente nas bacias de estudo, ao invés de se assumir que essa quantidade é
constante em toda a bacia. Esse expediente permite flexibilizar a resposta da bacia
ao indice climatico assinalando regides com sinal mais/menos forte com o indice
climatico. Neste estudo, similar a Ahn et al. (2017), o campo espacial de resposta do
indice climatico foi modelado a partir de uma funcdo de decaimento exponencial.
Assume-se que o sinal do indice € maximo em um par de coordenadas inferidas na

bacia (xo, Yo) € que ele decai espacialmente sob a forma de uma funcéo exponencial:
Viel$i] = 6Zexp (—deills; — soll)

e . e . 1 e ~
na qual 67, é o sill e ¢, € o decaimento (4)— € chamado de range) da funcao
’ tk

exponencial.

As coordenadas (Xo, Yo) s@o quantidades a serem inferidas pelo modelo e ndo séo

conhecidas a priori.

4.4.3 Distribuic&o a priori

No nivel das distribuigBes a priori, foram consideras distribuigcbes pouco informativas
para a maioria dos parametros, principalmente com base em Bracken et al. (2016),
Lima et al. (2016) e Sampaio e Costa (2021). Para os parametros ¢,, no entanto,
Banerjee et al. (2014) e Davison et al. (2012) recomendam que sejam eliciadas
distribuicbes mais informativas para o range do semivariograma por problemas de
identifiabilidade. Por isso, para esses parametros a distribuicdo Gama com parametro
de forma e taxa iguais a 5 e 0,1, respectivamente, foi eliciada de forma a penalizar
distancias pequenas onde ndo se ha informacdo sobre o processo e restringir o
intervalo de valores possiveis, inspirados nos estudos de Najafi e Moradkhani (2013)
e Yan e Moradkhani (2014). Assim como Ahn et al. (2017), utilizou-se distribuicoes a
piori informativas para pesos dos indices climaticos para manter o significado desse
parametro. A Tabela 4.6 mostra as distribuicdes a priori empregadas para os hiper-

parametros dos modelos desenvolvidos.
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Tabela 4.6 - Distribui¢des a priori dos hiper-parametros dos MHBs desenvolvidos

Hiper parametro Distribuicéo a priori
Intercepto da regressao dos parametros de p(-) Ao ~ N(0,10)
Coeficiente angular da regressao dos parametros de p(-) ap, ~N(1,1)
Variancia da regressao dos parametros de p(-) 8% ~N(0,1)
Nugget do semivariograma do processo gaussiano 2 ~N(0,1)

Range do semivariograma do processo gaussiano ¢r ~ Ga(5,0,1)
Range da copula n~ Ga(0,01,0,01)

Parametro de forma da funcéo exponencial poténcia da U(0,2)
aA . p~ )
estrutura de dependéncia espacial da copula

Pesos do campo de valor de TSM & ~U(-1,1)

Sill da funcéo exponencial da estrutura de dependéncia 5
: e : 8t ~ N(0,100)
espacial do indice climatico customizado

Decaimento da fungao exponencial da estrutura de

A : e . beie ~U(0,1)
dependéncia espacial do indice climatico customizado

Nota: N(a, b) denota uma distribuicdo normal com média a e desvio padréo b; Ga(a, b) denota uma
distribuicdo Gama com parametro de forma a e par@metro de taxa b; U(a, b) denota uma

distribuicdo Uniforme entre a e b.

4.4.4 |Inferéncia

A distribuicdo a posteriori dos modelos propostos € de dificil solugdo analitica e,
portanto, recorreu-se a exploracao da referida distribuicdo por meio do amostrador
No-U-Turn (NUTS), uma variacdo do algoritmo HMC MCMC (HOFFMAN; GELMAN,

2014). O algoritmo foi implementado no software livre Stan, acessado pelo pacote
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RStan'® (STAN DEVELOPMENT TEAM, 2020) do R. A distribuicdo a posteriori foi
estimada por meio quatro cadeias com 2.500 itera¢6es, cada qual com warmup'® de
1.250 iteragdes, totalizando 5.000 realizagbes para compor a distribuicdo a posteriori.
A convergéncia do modelo foi avaliada por meio da estatistica R e do nimero efetivo
do tamanho das amostras (ESS, do ingés Effective Sample Size), como recomendado
por Vehtari et al. (2019). Seguindo as recomendacdes dos autores, a convergéncia foi
verificada para o critério R < 1,01 e ESS > 100 por cadeia. Foi utilizado nesta pesquisa
um computador pessoal com processador Intel i7-8565U de 1.80 GHz e uma memoaria
RAM de 8 Gb.

Alguns postos fluviométricos ndo foram utilizados na inferéncia dos modelos (i.e.
calibragéo) para ser utilizados como postos de validagéo. O desempenho dos modelos
e a influéncia de suas hipéteses nos resultados serdo exploradas por meio da predi¢cao
nesses postos. O detalhamento dos postos de validacdo e calibracdo pode ser

consultado nas Tabela B.1 e Tabela B.2 do Apéndice B.

4.4.5 Comparagao entre modelos

Nos modelos apresentados acima, as covariaveis fisicas ou climéaticas foram

genericamente apresentadas. A escolha das covariaveis € discutida a seguir.

Primeiramente, selecionou-se para analise apenas as covariaveis com correlacéao
significativa (valor-p < 0,05) com os parametros da distribuicdo de probabilidade
selecionada, etapa descrita na se¢do 0. As covariaveis candidatas foram utilizadas
para elaborar MHBs sob a forma do modelo M1. Em seguida, a selecdo das

covariaveis é realizada por meio da comparacéo dos modelos gerados.

A comparacdo de modelos é usualmente realizada por métodos de validagéo cruzada
ou critérios de informacdo. Dentre os critérios de informacdo usados no contexto
Bayesiano, o Deviance Information Criterion (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002) é
bastante popular. O DIC é amplamente usado no contexto Bayesiano (e.g., SUN et
al., 2014; YAN; MORADKHANI, 2015; ZENG et al., 2017) e pode ser visto como uma

15 Versdo 2.21.2
16 As amostras do Warmup sdo utilizadas para adaptar os parametros de amostragem, néo sendo parte da
distribuicdo a posteriori visada.

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



70

versdo Bayesiana do classico Akaike Information Criterion (AIC). O DIC é
representado pela soma da deviance média (D), que representa a acuracia preditiva
do modelo, e do nimero efetivo de parametros (pp), fator penalizante de modelos mais
complexos. Menores valores de DIC séo preferidos. A formulagcédo do DIC é apresenta

nas equacoes a seguir.
D(6) = —2log(f(¥16))
D = E[D]
pp =D —D(y|6)
DIC =D +p,

O DIC, apesar de ser implementado com uma medida de penalizacado para modelos
mais complexos (pp), ainda € passivel a indicar modelos sobreajustados
(SPIEGELHALTER et al., 2014). Outros métodos de comparacao entre modelos foram
cogitados, como o WAIC (WATANABE, 2010), PSIS-LOO (VEHTARI; GELMAN;
GABRY, 2017) e validacdo cruzada k-fold. Os dois primeiros métodos,
implementados no pacote loo (VEHTARI et al., 2020) do R, indicaram problemas no
diagnéstico de suas fungdes, por isso ndo foram avaliados. A validacdo cruzada k-
fold, embora computacionalmente menos exigente do que a validag¢éo leave-one-out,
nao foi viavel devido ao grande tempo de processamento. No final, assim como muitos

estudos recentes, utilizou-se o DIC para comparar os MHBs.

Apos a selecao das covariaveis por meio do DIC, foram elaborados os modelos M1 a
M4. Esses modelos foram avaliados em termos de suas premissas para investigar
aspectos de dependéncia espacial dos dados e do processo. No final, eles foram
comparados entre si por meio do DIC e de suas predi¢cdes nos postos de validacao
para a selecdo de um modelo estacionario de referéncia, a partir do qual foi

desenvolvido o modelo ndo estacionario.

O modelo ndo estacionario apresentado na se¢do 4.4.2 tem uma componente que
varia temporalmente, representada pelo indice climatico customizado, que €

introduzida nos parametros @ da distribuicéo de probabilidade dos dados. Permitir que
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todos os parametros do vetor @ variem no tempo pode levar a um modelo mais
complexo no qual o seu desempenho pode ndo ser necessariamente o melhor. O DIC
foi empregado para avaliar, dentre 0s arranjos possiveis com modelos estacionarios

e ndo estaciondrios, aquele com melhor desempenho.

4.4.6 Estimacgdao e predicao

Em um posto monitorado §, a estimativa dos parametros da distribuicdo de
probabilidades pode ser diretamente aproximada a partir das amostras do MCMC dos

hiper-pardmetros (e.g., o, @1, 6x) € dos residuos inferidos neste posto (g, [5]).

A predicdo em um local ndo monitorado $, sob o framework do modelo M1, exige uma
etapa adicional em relagdo as estimativas em postos de calibragcdo. Em §, o modelo
nao foi ajustado, portanto, ndo ha residuos das regressdes dos K parametros da
distribuicdo p(-). Uma vez que os residuos sdo espacialmente independentes, eles

podem ser amostrados, tal que & [$] ~ N(0, &;).

Sob os modelos M2 a M4, os residuos manifestam dependéncia espacial, e portanto,
a localizagdo de § é um parametro de entrada para a predicdo. Seguindo Renard
(2011), e denominando o vetor de parametros do variograma de v, os residuos das

regressdes em §, condicionados as contrapartes dos postos § (como também a

y,x, e v), podem ser expressos como:

p(gk [~§] |£k [§1]’ s g [§N]’ Vio y' x) = N(.uk,conditional' Jk,conditional) (4-12)

Para estimar os parametros py conaitional € Ok conaitional» € N€CESSario: (i) a matriz
N X N de variancia-covariancia dos erros da regressao, Q,, estimada a partir dos
dados de calibracdo do modelo, (ii) o vetor 1 X N de covariancia entre os residuos do
local e o dos postos, Ay, e (iii) a variancia marginal dos residuos da regressdo a?.
Essas quantidades sdo combinadas em uma nova matriz de variancia-covariancia, I
(RENARD, 2011):
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Os parametros da distribuicdo Gaussiana da Eq. 4.12 podem ser calculados por
(RENARD, 2011):

Mk conditional = Akﬂlzl(sk [§1]: ey Eg [§N])t (4.13)
O-Ig,conditional = O-I? - Akﬂlz1 At}rc (4-14)

Uma vez determinadas essas quantidades, os residuos em § sdo amostrados, tal que

&k [§] ~ N(#k,conditional' Ok, conditional )

Apds a amostragem dos residuos, o restante do procedimento é similar ao dos postos
de calibrac&o. E valido notar que os parametros da cépula nio séo utilizados para a

predicao.

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



73

5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Avaliacdo dos dados

Os dados das estacdes fluviométricas das bacias do rio Doce e Itajai-acu séo descritos
a seguir. Para mais detalhes como cddigo, nome, tamanho da série da dados,
identificado (ID) adotado para cada posto, entre outros, consultar as tabelas do
APENDICE B —.

Ao todo, 106 estacdes fluviométricas foram consideradas no estudo da bacia do rio
Doce. A disposicdo espacial dessas estacfes € ilustrada na Figura 5.1 e a

disponibilidade temporal de dados na Figura 5.2.

Figura 5.1 - Localizac&o dos postos fluviométricos da bacia do rio Doce. Os rétulos dos postos
fluviométricos correspondem ao ID de cada posto
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A funcéo de autocorrelacao (ACF) indicou uma dependéncia serial muito forte em uma
grande parcela dos postos da bacia do rio Doce (Figura 5.1). A estatistica da ACF
nessa bacia foi influenciada pela excepcional seca dos ultimos anos (ver Figura 5.2).
Os dados de 2014 a 2018 foram excluidos das séries de Q7 minima anual da bacia do
rio Doce por causa da excepcionalidade desse evento que alterou significativamente
as estatisticas da série, como a memoria do processo. Admite-se que outra

abordagem é necesséria para analisar adequadamente eventos extremos de vazdes
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minimas plurianuais, contudo, esse estudo visa avaliar o modelo proposto em um
cenario genérico com foco em quantis pequenos associados a vazoes de outorga, e
por isso, prosseguiu-se com a exclusao desse periodo dos dados da bacia do rio
Doce. ApGs a exclusdo, a dependéncia serial nas séries de vazbes minimas caiu
substancialmente, de 37 postos sem correlacéo serial de lag 1 significativa, obteve-se
57 apos esse procedimento. E possivel notar que a maioria dos postos de calibracéo
ficou concentrada no eixo sul da bacia. A retirada dos dados de 2014 a 2018 dos
postos da bacia do rio Doce influenciar na inferéncia do padrao de teleconexao com a
covariavel temporal estudada, uma vez que, o periodo deletado esta associado a
covariavel temporal adotada (COELHO et al., 2016).

Figura 5.2 - Disponibilidade de dados da bacia do rio Doce. Anos em preto indicam o registro
de vazao nula. A escala de cores das séries representa valores normalizados da Q7 minima
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A estacdo 56995000-Cachoeira do Oito, localizada no Espirito Santo, néo foi utilizada
neste estudo devido a presenca de vazdes nulas. Apesar de nao ser um impedimento
a realizagcdo da analise de frequéncia de vazdes minimas, e.g. Stedinger, Vogel e

Foufoula-Georgiou (1993), a presenca de valores nulos impde maior complexidade ao
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tema e, portanto, decidiu-se remover essas estacfes. A estacdo 56993551-Jusante
Corrego da Piaba também registrou vazao nula, mas essa observacao foi excluida por
estar no periodo de 2014-2018. Essas duas esta¢des com registros de vazdes nulas
possuem areas de drenagem de, respectivamente, 1160 e 898 km2. Trata-se,
portanto, de duas bacias de tamanho médio. Acredita-se que as vazdes nulas sao
imputadas a periodos com menores alturas pluviométricas, associados a baixa
producdo do aquifero fissural dominante nas duas bacias e & demanda hidrica para
irrigacao.

Na bacia do rio Itajai-Acu, 20 estacdes fluviométricas foram consideradas nesse
estudo. A localizac&o dessas estacoes e a disponibilidade de dados séo ilustradas na
Figura 5.3 e Figura 5.4, respectivamente. Nessa bacia, a ACF indicou correlacdo serial
de lag 1 significativa em 5 dos 20 postos fluviométricos analisados.

Figura 5.3 - Localizacdo dos postos fluviométricos da bacia do rio Itajai-Acu. Os rétulos dos
postos fluviométricos correspondem ao ID de cada posto
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Figura 5.4 - Disponibilidade de dados na bacia do rio Itajai-A¢u. . A escala de cores das séries

representa valores normalizados da Q7 minima anual (Z,, = ’%"
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A porcentagem de estagcfes com dependéncia serial no rio Doce foi superior em
relacdo a bacia do rio Itajai-Acu. Em parte, isso pode estar associado as diferencas
Nno uso e cobertura do solo entre as bacias. A atividade agropecuaria na bacia do rio
Doce € mais intensa e, além disso, nessa bacia ha muitos pequenos
empreendimentos de aproveitamento energético que, em conjunto, podem estar
influenciando esse comportamento. Essas observacdes vao de acordo com Dudley et
al. (2020), que em um estudo com milhares de estacdes fluviométricas nos Estados
Unidos, observaram que séries de vazdes minimas de bacias agricolas e
regularizadas apresentavam maior porcentagem de dependéncia serial do que bacias

de referéncia (bacias com influéncia antropica minima).

A Figura 5.2 e Figura 5.4, além de mostrar a disponibilidade temporal dos dados,
expOe uma caracteristica das séries em estudo. A manifestacdo de anos secos (em
vermelho) ou anos umidos (azul) tende a ocorrer em conjunto nos postos das bacias,
evidenciando que a magnitude das vaz6es minimas esta relacionada a um processo
espacial. A questdo da correlacao cruzada é abordada posteriormente na andlise dos
modelos Bayesianos com maior detalhe, mas, a principio, sua existéncia é sugerida

pelas Figuras Figura 5.2 e Figura 5.4.

5.2 Distribuicdo de probabilidade candidatas

A andlise das distribuicbes de probabilidade candidatas € averiguada pelo diagrama
dos quocientes de momentos-L dos postos fluviométricos (Figura 5.5). O diagrama
mostra que a maioria dos postos tem assimetria positiva (54 dos 62 postos). Como

consequéncia, a distribuicdo de Gumbel com cauda inferior exponencial (GUM-) se
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mostrou uma ma candidata para a maioria dos postos. As médias dos quocientes de
momentos-L das bacias do rio Doce e Itajai-Acu se aproximaram da distribuicdo
Gumbel com cauda superior exponencial (GUM+), como também das distribuicdes
GEV, LN3 (LN2) e P3 (Ga) e LP3. Os quocientes de momentos-L individuais de cada
posto fluviométrico se dispersaram no dominio de valores da Figura 5.5. A dispersao

dos pontos pode ser atribuida a variabilidade amostral e a heterogeneidade.

Figura 5.5 - Diagrama dos quocientes de momentos-L dos postos fluviométricos de calibragéo.
O poligono que representa a distribuicdo LP3 abrange os possiveis pares ordenados da
distribuicdo com o modulo da assimetria inferior a 1,414 (GRIFFIS; STEDINGER, 2007).
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Em seguida, realizou-se o cOmputo dos parametros das distribuicdes candidatas pelo
método dos momentos-L. O estimador utilizado falhou em estimar o parametro que
corresponde ao limite inferior da distribuicdo W3 em varios postos, cujas estimativas
desses parametros foram superiores as observagées. Nesses casos, 0 posto ndo foi
incluido nas medidas de aderéncia e, no teste PPCC, ele € marcado como SS — Sem
Solucéo.

O resultado do teste PPCC é apresentado na Figura 5.6. Para o nivel de 5% de
significancia, a distribuicAo Gum- é atribuida a hipotese alternativa (H1) na maioria
dos postos das duas bacias em estudo. Dentre as demais distribuicbes de dois
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parametros, a distribuicdo GUM+ teve menor nimero de rejeicao da hipétese nula do
gue as demais, e foi seguida pelas distribuicbes Ga e LN2. Dentre as distribuicdes de
3 parametros, as distribuicbes LN3, GEV e P3 tiveram os melhores desempenhos. As
distribuicdes LP3 e W3 foram mais frequentemente assinaladas como H1 ou SS. De
maneira geral, as distribuicées de 3P com melhor desempenho tiveram um numero
similar de nao rejeicdo da hipotese nula do que as distribuicbes de 2P com melhor

desempenho.

Figura 5.6 - Resultado do teste de aderéncia PPCC com 5% de significancia. HO e H1 indicam a
hipétese nula e a hipotese alternativa do teste. SS é uma abreviacéo para “Sem Solucéao”,
utilizada para quando o método dos momentos-L falhou em gerar estimativas dos parametros
da distribuicéo
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Por fim, as métricas de aderéncia das distribuicbes candidatas aos postos
fluviométricos € apresentada na Figura 5.7. As distribuicbes com trés parametros, em
virtude da maior flexibilidade em decorréncia do parametro adicional, obtiveram
melhores métricas em relacao as candidatas de 2 parametros, embora o desempenho
nao seja consideravelmente melhor. A escolha de uma das distribuicdes de dois

parametros parece ser mais vantajosa pelos seguintes motivos:

e As métricas de ajuste, assim como o teste de aderéncia, indicam que a
gualidade do ajuste das distribuicdes de 3 parametros sdo similares as de 2
parametros;

e Uma distribuicdo de 3 parametros introduziria maior complexidade ao modelo

de regionalizacéo;

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



79

e Embora um terceiro parametro introduza flexibilidade no ajuste para descrever
guantis extremos (e.g. TR = 100 anos), esses néo sdo o alvo desse estudo. O
guantil de interesse esta associado a probabilidade de 10% de nao superacao,
relacionado ao critério de outorga da Q7,10.

A atencdo é entdo voltada para as distribuicbes de 2 parametros. Dentre elas, a
distribuicdo GUM- € imediatamente descartada. As métricas de ajuste, assim como o
teste PPCC e o diagrama de momentos-L evidenciam que essa € a pior candidata
para modelar as séries abrangidas neste estudo. A distribuicdo W2, embora tenha o
menor viés das distribuicbes candidatas, apresentou ajuste inferior as demais
candidatas na bacia do rio Doce — maior numero de rejei¢cdes da HO do teste PPCC e
piores valores de RMSE, MAE, RMSPE e MAPE. Por fim, as distribuicdes Ga, LN2 e
Gum+ tiveram bons resultados nas métricas de aderéncia, embora as distribuicbes

Gum+ e Ga tenham se sobressaido ligeiramente em relacdo a distribuicdo LN2.
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Figura 5.7 - Medidas de aderéncia das distribui¢des candidatas aos postos fluviométricos
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Os resultados acima sugerem que as distribuicbes Ga, LN2 e Gum+ sédo boas

candidatas para modelar as vazdes minimas em ambas bacias em estudo.

Em seguida, a capacidade preditiva dos parametros dessas distribuicdes é
investigada (Tabela 5.1 e Tabela 5.2). Foram avaliados 5 preditores, a area de
drenagem (A), precipitacdo (P), declividade do talvegue principal (S), densidade de
drenagem (DD) e a producdo do aquifero (QSUB). Os parametros da distribuicao
Gum+ sdo explicados, em grande parte (r > 0,9), pela area de drenagem. A
escalabilidade dos parametros dessa distribuicdo e a area de drenagem também foi
relatada por Lima e Lall (2010). Essa mesma relacao de escalabilidade com a area de
drenagem é observada nos parametros de posicao da distribuicdo LN2 e no parametro

de escala da distribuicdo Ga. Os demais parametros das distribuicdes Ga e LN2, no
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entanto, ndo possuem preditores que expliguem substancialmente a variacao espacial
desses parametros como a area de drenagem na distribuicdo Gumbel. Em termos
praticos, a inclusdo de covariaveis reduz o viés das estimativas em comparacéo a um

modelo sem regressao e baseado apenas no valor médio observado (BEARD, 1962).

Tabela 5.1 - Correlacdo das covaridveis candidatas com os parametros das distribui¢cdes
Gumbel (Gum+), Log-Normal 2P (LN2) e Gama(Ga) na bacia do rio Doce

) Gum+ LN2 Ga

Covariavel

log()  log(o) m log(o) log()  log(o)

log(A) 0,932 0,973 0,934 -0,176 0,946 0,176

log(P) 0,091 -0,064 0,086 -0,564 -0,216 0,564

log(S) -0,201 -0,143 -0,198 0,278 -0,074 -0,275

log(DD) 0,380 0,349 0,379 -0,238 0,293 0,237

log(QSUB) 0,208 0,209 0,210 -0,064 0,195 0,065

Nota: Correlagdes significativamente diferentes de 0 (o = 5%) estdo em negrito

Tabela 5.2 - Correlacdo das covariaveis candidatas com os parametros das distribuicdes
Gumbel (Gum+), Log-Normal 2P (LN2) e Gama(Ga) na bacia do rio Itajai-Acu

) Gum+ LN2 Ga

Covariavel

log()  log(o) n log(o) log()  log(o)

log(A) 0,957 0,967 0,958 0,285 0,954 -0,285

log(P) -0,202 -0,115 -0,197 0,457 -0,042 -0,457

log(S) -0,133 -0,150 -0,134 -0,127 -0,160 0,127

log(DD) 0,453 0,489 0,455 0,308 0,506 -0,308

log(QSUB) 0,054 0,082 0,055 0,176 0,103 -0,176

Nota: Correlagdes significativamente diferentes de 0 (o = 5%) estdo em negrito

A distribuicdo escolhida para representar as vazfes minimas na duas areas de estudo
foi a distribuicdo Gumbel com causa superior exponencial, devido aos bons resultados
nas métricas de aderéncia (teste PPCC e medidas de ajuste), parcimdnia do modelo
(2 parametros) e a superior capacidade preditiva do modelo. Essa distribuicdo néo é
limitada inferiormente, portanto, a distribuicdo de quantis pode alocar massa em
valores de vazao negativa, 0s quais ndo possuem significado fisico. Reconhece-se
que uma forma mais adequada para representar a probabilidade das vaz6es minimas
€ necessaria, entretanto, acredita-se que para o quantil de interesse (TR de 10 anos),
a estimacdo de vazfes negativas seja minima ou inexistente. Alternativamente, o
ajuste de distribuicbes de probabilidade no inverso das observacbes de vazdes
minimas impediria a atribuicdo de probabilidade a vazes negativas (BHATTI; KROLL;
VOGEL, 2019). Essa abordagem foi avaliada por Bhatti et al. (2019), cujos resultados

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



82

sugerem que o ajuste de distribuicdes de probabilidade aos dados transformados e
nao transformados € similar, mas os autores indicam que mais investigacdes sao
necessérias. A transformacéo dos dados nao foi contemplada neste estudo pode ter
sido identificada tardiamente na revisdo bibliografica. Entretanto, trata-se de uma
opcao atraente para fazer uso da relacdo de escalabilidade dos parametros da
distribuicdo Gumbel e estabelecer um limite, de forma a evitar a estimacao de quantis

negativos.

5.3 Modelo estacionario
5.3.1 Escolha da covariavel

A primeira etapa consistiu em filtrar as covariaveis com correlacé@o significativa com
0s parametros da distribuicAo de probabilidade adotada. Nas Tabela 5.1 e
Tabela 5.2 foram apresentados os valores de correlacdo entre os preditores
candidatos e os parametros da distribuicdo Gum™. Na bacia do rio Doce, a érea de
drenagem (A) e a densidade de drenagem (DD) apresentaram correlagéo significativa.
Na bacia do rio Itajai-Acu, a area de drenagem é novamente discriminada com uma
correlacéo forte e significativa. Outras covariaveis, no entanto, nao tiveram correlacao
significativa. A pequena quantidade de postos nessa bacia torna a tomada de decis&o
por meio de testes de significaAncia mais dificil, uma vez que a hipotese nula (HO: a
correlacéo é diferente de zero) é mais facilmente rejeitada. Optou-se por investigar a
densidade de drenagem, além da area de drenagem, em fun¢cédo da sua correlacao

com os parametros da distribuicdo Gumbel na outra bacia analisada.

Neste momento, algumas ressalvas devem ser feitas em relacdo a qualidade ou
representatividade das covariaveis fisicas selecionadas. A densidade de drenagem e
principalmente a hidrogeologia foram obtidas de bancos de dados com escalas que
podem nao refletir de maneira acurada a realidade de pequenas bacias (no caso da
hidrogeologia, cuja escala é de 1:1.800.000, a preocupacao € maior). Por esse motivo,
seria injusto afirmar categoricamente que essas covariaveis nao influenciam no
processo. Talvez sob uma resolucdo melhor, correlacbes maiores poderiam se
manifestar entre os dados analisados, no entanto, quantidade e qualidade dos dados

€ um obstaculo comum em estudos hidroldgicos.
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No final, 4 modelos foram avaliados partindo de um modelo mais simples apenas com
a area de drenagem e considerando a introducéo da densidade de drenagem nos
parametros da distribuicdo Gum+. Os resultados séo apresentados na Tabela 5.3. Os
valores do DIC variaram minimamente entre os modelos investigados, tornando-os
indistinguiveis em termos de desempenho. O desempenho similar dos modelos é
atribuido a alta capacidade preditiva da é&rea de drenagem, que conforme
demonstrado na Tabela 51 e
Tabela 5.2, sozinha explica a maior parte da variabilidades dos parametros da
distribuicdo Gumbel. Uma vez o desempenho dos modelos foi semelhante, adota-se

o0 modelo mais simples composto exclusivamente pela area.

Tabela 5.3 - Resultados do DIC para a escolha da covariavel

Doce Itajai-Acu
N Modelo D pD DIC D pb DIC

log() = ao + a;1log(A)
log(o) = Bo + Brlog(A)

log(p) = ay + a;log(A) + aylog(DD)

2
10g(0) = By + Bylog(A) 6788,2 83,1 68713 4167,8 26,0 41938

3 ORI = o T eogtl) 6787,8 82,3 6870,2 4168,0 26,2 41941
log(a) = o + Prlog(A) + p,log(DD) ' , ; : : :

4 R = o T enlogld) T ealoglBB) 6787,7 82,8 68705 4167,7 26,0 4193,7
log(a) = By + B1log(A) + rlog(DD) ' , , , , ,

Nota: 0 menor DIC esta em negrito

6787,8 82,7 6870,5 4168,0 259 41939

5.3.2 Ajuste dos modelos

Os resultados apresentados a seguir sdo organizados para levantar e discutir os
aspectos e premissas dos modelos estacionarios elaborados, M1 a M4, e por fim,

avaliar a capacidade preditiva dos modelos com auxilio dos postos de validacao.

Inicialmente, os parametros do modelo regressivo de u e o0 dos MHBs séo analisados,
comecando em maior detalhe pela bacia do rio Doce (Figura 5.8). O intercepto («,) €
a declividade (a;) da regressao de u apresentaram diferencas entre os modelos. Ao
levar em consideracao a dependéncia espacial dos residuos da regressdo, houve um
deslocamento horizontal dessas duas quantidades do modelo M1 para os demais
modelos e um pequeno aumento da incerteza no parametro «,, possivelmente em

resposta a introdugdo dos residuos no modelo regressivo. As variancias (§7) da
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regressao de y também diferiram entre os modelos. No modelo M1, a incerteza desse
parametro foi inferior aos demais modelos, porém, a maior parte da massa da
distribuicéo esta alocada em maiores valores de §;. Com o relaxamento da hipétese
de independéncia dos residuos, os intervalos da distribuicdo a posteriori aumentaram,
permitindo a inferéncia de menores valores de 53 nos modelos M2 a M4. Inicialmente,
a expectativa era de que a correlacdo existente entre as observacdes inflasse a
quantidade de informacdo disponivel e resultasse em parametros com menor
variancia, todavia, a diferenca nas estimativas dos parametros citados entre o0s

modelos M2, M3 e M4 foi minima.

Na regressdo de o, por outro lado, diferencas mais expressivas foram observadas
entre os modelos em todos os parametros. Um deslocamento horizontal pode ser
observado entre os modelos M1 e M2 no intercepto (8,) e na declividade (B,) da
regressdo de o. O relaxamento da hipotese de independéncia das observacdes
influenciou mais ativamente a distribuicdo a posteriori dos parametros da regressao.
As variancias de g, e 3; foram maiores nos modelos M3 e M4 em relacdo aos demais
modelos. Além disso, houve deslocamento da distribuicdo a posteriori desses
parametros em relagdo ao modelo M2, sobre o qual os modelos M3 e M4 foram
construidos. Por fim, parece que novamente a dependéncia espacial dos residuos
alterou a incerteza e a média da variancia da regressao (62), colocando mais massa
a posteriori em valores mais baixos de §2Z e permitindo que valores maiores 62 fossem
inferidos. A variancia de §2 também aumentou do modelo M2 para os modelos M3 e
M4.
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Figura 5.8 - Distribuicao a posteriori dos pardmetros das regressfes dos modelos M1-M4 na
bacia do rio Doce
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Os parametros da regressao na bacia do rio Itajai-Acu sdo apresentados na Figura
5.9. Nessa bacia, as estimativas dos modelos M2-M4 foram diferentes do modelo M1
em todos os parametros, com excecado de «a, € a,. Dois pontos notaveis diferenciam
a resposta dos parametros dos modelos nessa bacia em relacéo a bacia do rio Doce:
(i) os modelos M3 e M4 exerceram mais influéncia na regressao de y, enquanto na
bacia do rio Doce isso ocorreu na regressdo de o; e (i) as médias de §; e 82
aumentaram do modelo M1 para os modelos M2-M4, enquanto na bacia do rio Doce

essas quantidades diminuiram.

Em seguida, a regressdo do modelo M1 é plotada (Figura 5.10) para fins de
visualizacdo da escalabilidade com a area de drenagem, das estimativas do modelo
e da incerteza preditiva. A estimativa pontual da regressao de y foi similar entre as
bacias, apesar das grandes diferencas entre os regimes pluviométricos, tanto em
termo de sazonalidade quanto de totais acumulados, e suas respectivas
hidrogeologias. O intervalo preditivo do modelo regressivo de u € maior na bacia do

rio Doce, provavelmente em reflexo a maior heterogeneidade nas caracteristicas

fisicas dessa bacia.
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Figura 5.9 - Distribuicao a posteriori dos pardmetros das regressfes dos modelos M1-M4 na

bacia do rio Itajai-Acu
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Figura 5.10 - Regresséo dos parametros de posicéo e escala da distribuicdo Gum+ pelo
modelo M1. Linha tracejada representa o intervalo de 95% de credibilidade preditivo. As
estimativas pontuais e o intervalo de 95% de credibilidade desses parametros séo

representadas, respectivamente, por pontos e linhas verticais.
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Quanto a regressdo de o, que controla o achatamento da funcéo de distribuicdo de

probabilidade, a evolucéo da escalabilidade do parametro com a area de drenagem

1.000 10.000 100.000

ocorre de maneira diferente entre as bacias. A declividade da reta na bacia do rio

Itajai-Acu é maior, 0 que sugere que bacias maiores tenham maior variabilidade anual

de vazdes minimas (menos massa no centro da distribuicdo e mais nas caudas) do

que na bacia do rio Doce.
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De maneira geral, a quantificacdo da incerteza preditiva dos parametros pelas
regressdes do modelo M1 parecem contemplar adequadamente a incerteza dessas
quantidades. O intervalo de credibilidade (IC) da bacia do rio Itajai-Acu abrangeu
todas as estimativas pontuais dos parametros da distribuicdo Gumbel, enquanto na
bacia do rio Doce, ao todo, 2 postos fluviométricos ficaram fora do 1C de um total de
48 postos, a saber 56385000-S&do Miguel Do Anta e 56846890-Fazenda Aconchego.
O desvio do comportamento regional do ultimo posto pode ser atribuido, em parte, a
incerteza devido a curta amostra. Ja no primeiro posto citado, o qual possui uma
extensa série de minimos, esse fato deve estar relacionado a um aspecto fisico da

bacia (n&o identificado sob a andalise das covariaveis investigadas).

A investigacdo e a disponibilidade de mais covariaveis climaticas poderia auxiliar a
descrever parte da variacdo dos parametros y e o ndo capturados pela area de

drenagem, e consequentemente, melhorar a acuracia e precisao do modelo.

A predicdo dos parametros dos demais modelos ndo é plotada pois a incerteza
preditiva estd condicionada ao campo de residuos das regressdes e ao local da

predicéo.

O modelo espacial ajustado aos residuos dos parametros dos modelos ¢ ilustrado na
Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. Conforme citado na metodologia, o
processo Gaussiano requer distribuicbes a priori mais informativas devido a
problemas de identifiabilidade com o range do variograma. Assim, a correlacao
espacial a posteriori foi bastante similar entre os modelos das diferentes bacias,
devido a similaridade com a distribuicdo a posteriori do range com a distribuicdo a

priori.

Os residuos da regressao dos parametros y e o do modelo M1, sob a hipétese de
independéncia dos residuos, foram analisados quanto a existéncia de autocorrelacéo
espacial por meio da geoestatistica. O variograma experimental das medianas dos
residuos é apresentado na Figura 5.11. Na bacia do rio Doce, nota-se em ambos o0s
variogramas experimentais dos parametros da distribuicdo Gumbel um crescimento
da variancia espacial até aproximadamente uma distancia de 50 km, a partir da qual
a variancia se estabiliza. Esse resultado sugere que os residuos das regressdes de

ambos os parametros sdo espacialmente autocorrelacionados. Na bacia do rio Itajai-

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



88

Acu, por outro lado, devido a quantidade limitada de dados, apenas 14, a interpretacao

e a confiabilidade do variograma experimental sao dificultadas. Esses resultados

indicam que os residuos manifestam parte da variabilidade espacial ndo capturada
pelo modelo regressivo, conforme reportado por Kjeldsen e Jones (2007, 2009), o que
sugere que a linha de trabalho seguida pelo modelo M2 é coerente.

Figura 5.11 - Dependéncia espacial dos parametros da distribuicdo Gum+ pelos modelos M2 e
M4

Doce Doce
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Figura 5.12 - Semivariograma empirico das medianas dos residuos das regressdes do
logaritmo dos parametros de posicéo e escala do modelo M1
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Com o intuito de avaliar a influéncia dos residuos das regressées na predicdo do

modelo e seus respectivos dominios espaciais, estimou-se a distribuicao preditiva dos
residuos das regressfes dos modelos em 2826 pontos, espacados entre si em 3'.
Esse procedimento foi realizado com o modelo M2, e para fins de investigar a
influéncia da correlacéo dos dados nessa variavel, foi também realizado com o modelo
M4.

Os resultados, em termos de mediana dos residuos dos modelos M2 e M4, séo
exibidos, respectivamente. nas Figuras Figura 5.14 e Figura 5.13 para a bacia do rio
Doce. Na Figura 5.14, fica evidente a aparicdo de um padréo espacial nos residuos
dos dois parametros da distribuicdo Gumbel, os quais podem ser Uteis para transferir
informagdes para locais ndo monitorados e potencialmente reduzir a incerteza
preditiva. Na Figura 5.13, um padrdo quase idéntico é concebido pelo modelo M4, no
entanto, percebe-se que os residuos em algumas regibes (mais perceptivel em

regides com efeito bulls eye) sdo levemente maiores em valores absolutos.

Figura 5.13 - Residuos do parametro (a) p e (b) o do modelo M4 na bacia do rio Doce
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Figura 5.14 - Residuos do parédmetro (a) y e (b) o do modelo M2 na bacia do rio Doce
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Nas Figura 5.16 e Figura 5.15 sdo mostradas as mediana dos residuos dos modelos

M2 e M4 na bacia do rio Itajai-Acu. Nota-se também a manifestacdo de um campo

espacial de alguma forma similar ao campo dos residuos dos parametro de posicao e

escala da GEV de Sampaio e Costa (2021), isso é, residuos positivos a montante e

negativos a jusante da bacia. Os residuos do modelo M4 nessa bacia tem

comportamento similar aos da bacia do rio Doce, na medida que repetem o padrdo

espacial do modelo M2, mas com pequenas mudancgas na magnitude da mediana dos

residuos em algumas regides.
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Figura 5.15 - Residuos do parédmetro (a) p e (b) o do modelo M4 na bacia do rio Itajai-Acgu
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Figura 5.16 - Residuos do parametro (a) p e (b) o do modelo M2 na bacia do rio Itajai-Acu
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Esses resultados sugerem que mudancas na distribuicdo a posteriori (e.g. média e

variancia) dos parametros das regressdes decorrentes da introducédo da dependéncia

conjunta de observacdes sdo capturadas pelos residuos da regresséo. Os residuos,

por sua vez, parecem ter maiores valores absolutos, possivelmente para corrigir

mudancas nas expectativas das regressoes.

A atencdo agora € voltada para a estrutura de dependéncia dos dados, avaliada nos

modelos M3 e M4. As Figura 5.17 e Figura 5.18 trazem a correlacao espacial inferida

pelos MHBs junto com os pares de correlacéo inferidos dos dados. A correlagdo para

um par genérico de postos A e B é calculada pela mediana da correlacdo entre

O Y F(yalpua,04)) € @ 1(F(yglug,05)), na qual F é a funcdo acumulada de
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probabilidade da distribuicio Gumbel e @~ é a funcéo inversa da distribuicdo normal,
calculada para cada realizacdo de uy, 04, ug€eog. Esse calculo visa manter a
consisténcia com a metodologia de calculo da copula Gaussiana, cuja matriz de
dependéncia (dependograma) € inferida a partir da aplicacdo da funcdo normal
inversa Gaussiana nas probabilidades acumuladas da distribuicdo marginal do MHB.
A estrutura de correlacdo espacial discutida a seguir é baseada na correlacdo da
probabilidade de ndo-excedéncias das observacdes, mas por simplificacdo do termo,
ela sera referida como correlacdo dos dados/vazédo. Além disso, por clareza nos
resultados, ressalta-se que a correlacdo dos dados ndo deve ser vista como uma
correlagcdo empirica ou ndo-paramétrica, uma vez que ela parte do ajuste dos modelos
aos dados e, portanto, esta condicionada a suas respectivas hipoteses (e.g.

distribuicdo marginal, distribuicdo conjunta, dependograma).

Os resultados da correlacdo espacial dos dados na bacia do rio Doce séo
apresentados na Figura 5.17. O ajuste das funcbes exponencial (modelo M3) e
exponencial de poténcia (modelo M4) delineiam duas estruturas distintas de
correlacdo espacial. A funcdo exponencial decai em funcdo da distancia até chegar
em valores préximos de 0 para distancias maiores que 250 km. A fun¢édo exponencial
poténcia, por outro lado, tem um decaimento muito menos acentuado e define maiores
valores de correlacdo em relacdo a funcdo exponencial para distancias maiores que
40 km. O modelo M4 parece descrever melhor a dependéncia espacial dos dados,

que continua elevada para grandes distancias.

Figura 5.17 - Dependéncia espacial das observac@es da bacia do rio Doce. As linhas
representam a correlacdo espacial com um modelo exponencial (M3), painel a esquerda, e um
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modelo exponencial poténcia (M4), painel a direita. Apenas pares de postos fluviométricos
com pelo menos 10 observagdes concomitantes séo plotados
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A natureza dos pares de correlacdo em relacdo a rede hidrografica também é

assinalada pela Figura 5.17. Valores elevados de correlagdo sao observados para
pares aninhados com areas de drenagem semelhante, o que é bastante intuitivo. Por
outro lado, a medida que a razdo entre as areas dos pares aninhados diminui, a
correlacdo da magnitude das vazdes nessas bacias varia substancialmente e se torna
similar a correlacao dos pares de bacias ndo aninhadas, mesmo para razées de area

montante/jusante consideraveis, e.g., 0,5 a 0,75.

A seguir, a correlacdo das vazoes na bacia do rio Itajai-Acu € apresentada na Figura
5.18. Novamente, a maior flexibilidade da funcdo exponencial poténcia parece
capturar melhor a estrutura de dependéncia com menor decaimento manifestada pela
correlagdo inferida com os dados. Nessa bacia hd uma disparidade mais evidente
entre a estrutura de correlacdo de postos aninhados e ndo aninhados. Os postos
aninhados parecem manter uma correlacdo mais forte em comparacao a postos nao
aninhados, mesmo para maiores distancias. Contudo, para distancias menores que
25 km, é possivel notar muitos pares de postos aninhados com areas semelhantes
apresentando valores de correlacdo ndo muito altos. Acredita-se que essas diferencas
de comportamento estao relacionadas a homogeneidade/heterogeneidade interbacias

aninhadas.

Figura 5.18 - Dependéncia espacial das observac8es da bacia do rio Itajai-Agu. As linhas
representam a correlagcdo espacial com um modelo exponencial (M3), painel a esquerda, e um
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modelo exponencial poténcia (M4), painel a direita. Apenas para pares com pelo menos 10
observagdes concomitantes
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Uma analise visual dos pares de correlacéo dos dados entre as duas bacias estudadas

nao parece sugerir que uma bacia manifeste dependéncia entre dados mais forte do
que a outra. Além disso, o modelo mais flexivel de dependéncia dos dados,
exponencial poténcia, parece descrever estruturas de dependéncia semelhantes para
as duas bacias (i.e. decaimento similar da correlacdo espacial). Esses fatores
sugerem que, embora pareca haver uma dependéncia mais forte entre bacias aninhas

no rio Itajai-Acu, a dependéncia global dos dados nas bacias é similar.

Gudmundsson et al. (2011), em um estudo de larga escala na Europa, observaram
que a correlacdo cruzada de vazbes minimas € menor do que de vazdes
médias/maximas para curtas distancias (< 400 km) e atribuiram essa diferenca a
grande influéncia das propriedades das bacias, como hidrogeologia e topografia. Em
outras palavras, a heterogeneidade espacial da bacia teria um papel muito importante
nas vazfées minimas. A grande dispersao de pontos de bacias aninhadas relatada na
bacia do rio Doce pode estar associada ao dominio do processo pelas caracteristicas
fisicas da bacia, como teorizado por Gudmundsson et al. (2011). Nessa concepcao,
mesmo que uma parcela da vazao do posto a jusante tenha origem em comum com
a vazao do posto a montante, a variabilidade espacial da caracteristica fisica de outras
areas de contribuicdo estaria exercendo grande influéncia nos dados. Nao se descarta
também a influéncia antropica, como a captagdo de agua para abastecimento humano

e irrigacao.
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A correlacdo espacial identificada nesses resultados traz implicacdes praticas na
gestdo de recursos hidricos. Em um cenéario de escassez hidrica, em funcédo da
correlacdo espacial dos dados, € provavel que a seca atinja grandes extensdes das
bacia hidrograficas.

A discussao agora € direcionada para os parametros e quantis estimados nos postos
de calibracdo para verificar os ajustes dos parametros da distribuicdo Gumbel e as

curvas de quantis.

Na Figura 5.19 foram plotados os parametros estimados da distribuicdo Gumbel na
bacia do rio Doce. As estimativas dos modelos M1 e M2 foram praticamente idénticas
para ambos os parametros da distribuicdo Gumbel. Algo similar foi constado por
Sampaio e Costa (2021) para a distribuicdo GEV, familia da qual a distribuicdo
Gumbel é um caso particular. Em locais monitorados, portanto, a regionalizagéo pelo
M2 ndo traz beneficios em relagdo a sua contraparte mais parcimoniosa, o0 modelo
M1.
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Figura 5.19 - Parametros estimados nos postos de calibragcédo da bacia do rio Doce. Pontos e

barras de erro representam, respectivamente, a estimativa pontual e seu intervalo de

credibilidade de 95%
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Por outro lado, as estimativas dos modelos M3 e M4 diferem entre si e dos modelos
M1/M2, tanto em termos da estimativa pontual dos parametros da distribuicdo
Gumbel, quanto de seus intervalos de credibilidade. As diferengcas observadas nao
sao consistentes no dominio do espaco, isso é, o viés das estimativas dos modelos
M3/M4 em relacdo as estimativas do modelo M1/M2 néo teve um sinal fixo. Além
disso, em alguns postos os ICs dos modelos M3 e M4 foram mais largos em
comparacao aos modelos mais parcimoniosos, em outros postos seus ICs foram mais
amplos. Essa variagdo nos parametros estimados entre os modelos surge tanto em

postos com muitos dados (e.g. 29, 41), quanto postos com menos dados (e.g. 5, 21).

O cenario se repete na bacia do rio Itajai-Acu (Figura 5.20). As estimativas dos
modelos M1 e M2 convergem entre si, enquanto que as estimativas dos modelos M3

e M4 diferem das demais em muitos postos.

Figura 5.20 - Parametros estimados nos postos de calibracdo da bacia do rio Itajai-Acu. Pontos
e barras de erro representam, respectivamente, a estimativa pontual e seu intervalo de
credibilidade de 95%
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As implicacOes das estimativas heterogéneas entre 0s modelos € mostrada nas curvas de
quantis em trés postos de calibracdo de cada bacia. Nessas curvas de quantis, assim como nas
demais deste trabalho, emprega-se posicdo de plotagem de Cunnane para o calculo do tempo
de retorno empirico dos dados. Na Figura 5.21 e
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Figura 5.22, sdo mostrados 0s ajustes nos postos de calibracédo da bacia do rio Doce
e lItajai-Acu, respectivamente. Postos com menos dados sdo mais sensiveis as
especificagcdes do modelo, e.g. IDs 5 e 21 na bacia do rio Doce e ID 3 na bacia do rio
Itajai Acu, enquanto que em postos com mais dados, em funcdo do maior peso da

verossimilhanca, a diferenca entre ajustes de diferentes modelos é reduzida.

Figura 5.21 - Curva de quantis em trés postos de calibragdo da bacia do rio Doce. Linhas
continuas e pontilhadas representam, respectivamente, as estimativas pontuais e o intervalo
de predicdo com 95% de credibilidade dos modelos. No cabecgalho dos painéis estd codigo e o
ID (entre paréntese) dos postos
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Figura 5.22 - Curva de quantis em trés postos de calibracdo da bacia do rio Itajai-Acu. Linhas
continuas e pontilhadas representam, respectivamente, as estimativas pontuais e o intervalo
de predicdo com 95% de credibilidade dos modelos. No cabecalho dos painéis esta cédigo e o
ID (entre paréntese) dos postos
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Para quantificar o desempenho dos modelos nos postos de calibracdo, recorreu-se

novamente ao DIC. Na Tabela 5.4, sdo apresentados os valores do DIC calculados.
Eles permitem confirmar que os modelos M1 e M2 tem desempenho semelhante nos
postos de calibragcdo, conforme esperado, em fungdo das estimativas semelhantes
dos parametros da distribuicdo Gumbel. Por outro lado, o modelo M3 teve pior
desempenho dentre os modelos avaliados nas duas bacias estudadas. Na bacia do
rio Doce, 0 modelo M4 teve ajuste superior aos demais, enquanto o modelo M4 foi

inferior aos modelos M1 e M2 bacia do rio Itajai-Acgu.

Tabela 5.4 - Resultados do DIC para os modelos M1 a M4 nos postos de calibracao

Modelo D [;);g:e DIC D Itaj;ibAQu DIC
M1 67875 82,7 6870,3 4168,0 25,8 41939
M2 6787,9 82,0 6869,9 4166,7 25,5 4192,3
M3 6865,4 55,3 6920,7 4237,1 18,0 4255,0
M4 6790,7 56,6 6847,3 4190,9 195 42105

Esses resultados sugerem que uma especificacdo mais simples da estrutura de
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dependéncia entre os dados pode deteriorar as estimativas dos MHBSs nos postos de
calibracdo, até mesmo para quantis de tempo de returno moderado, como a Qz,10. Por
outro lado, uma estrutura de dependéncia espacial mais consoante com os dados

pode melhorar as estimativas.

A predicdo dos MHBs estacionarios nos postos fluviométricos de validacdo (n&o
utilizados para calibrar os modelos) € apreciada a seguir. Primeiro, comentarios sao
feitos acerca das estimativas pontuais dos modelos na bacia do rio Doce (Figura 5.23).
No posto 52, as estimativas de quantis dos quatro modelos se assemelham fortemente
as contrapartes empiricas. Além disso, ndo houve diferencas notaveis entre os
modelos, uma vez que a introducdo de informacao pelos residuos dos modelos foi
limitada devido a auséncia de postos vizinhos proximos. Esse resultado também
indica que o impacto da correlacdo dos dados na predi¢cao pontual foi minimo, apesar
de alterar a distribuicédo a posteriori dos parametros da regressdo de 0. No posto 57,
sob a luz de mais informacdes para a predicao pelos residuos, as estimativas pontuais
dos modelos M2 a M4 se ajustaram melhor aos dados empiricos. No posto 57 e nos
demais postos com menos de 10 observagdes, maiores diferencas foram observadas
entre os modelos M2 a M4, provavelmente em funcdo da interacdo dos parametros
da regressdo de o com os residuos da regressdo, uma vez que esses postos estdo
em regides mais densamente monitoradas que o posto 57. A diferenca entre os
modelos M3 e M4 foi minima. Em suma, as estimativas do modelo M4 foram
marginalmente superiores a do modelo M3. Por ultimo, as predicbes pontuais dos
modelos M2 a M4 tiveram menor viés em todos os postos, com excecdo dos postos

55 e 56, nos quais as estimativas do modelo M1 foram mais precisas.
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Figura 5.23 - Curva de quantis dos postos de valida¢do na bacia do rio Doce. Linhas continuas
e pontilhadas representam, respectivamente, as estimativas pontuais e o intervalo de predicéo
com 95% de credibilidade. No cabecalho dos painéis esta cédigo e o ID (entre paréntese) dos
postos
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No que concerne a incerteza preditiva, observa-se que os todos os dados empiricos
foram encapsulados pelo intervalo de credibilidade (IC) dos modelos, o que indica que
a incerteza preditiva ndo é subestimada. O modelo M1, sem o beneficio de utilizar os
residuos da calibracéo para fazer a predicdo nos postos de validagao, resultou em

intervalos de credibilidade mais largos. A grande amplitude do IC do modelo M1
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representa a grande heterogeneidade espacial na bacia do rio Doce. O relaxamento
da hipotese de independéncia dos residuos da regresséo diminui consideravelmente
a o intervalo de credibilidade nos modelos M2 a M4 nos postos com mais vizinhos
proximos, como 0s postos 56 e 57, localizados nos rios Manhuacu e José Pedro,
respectivamente. A expectativa era de que, ao se considerar a correlacdo nos dados,
aumentasse o IC preditivo devido a reducao na quantidade efetiva de dados. De fato,
observou-se aumento da incerteza em alguns dos hiper-parametros das regressoes
desses modelos em relagcdo ao modelo M4. Entretanto, os ICs dos modelos M2 a M4
manifestaram pouca discordancia. Isso se deve, provavelmente, a interacdo dos
parametros com os residuos dos modelos, que séao diferentes entre si, com o cémputo

da variancia condicional, 6y conaitionars N EQ. 4.13.

Na bacia do rio Itajai-Ac¢u, os postos utilizados para validacédo tém os IDs 15 e 16 e
estdo, respectivamente, em regides escarcas e densas em monitoramento. Em ambos
0S postos as estimativas pontuais dos modelos foram bastante similares entre si
(Figura 5.24). No posto 15, a estimativa pontual dos modelos foi préxima aos quantis
empiricos, enquanto no posto 16 essas quantidades foram basicamente coincidentes.
Em termos de incerteza preditiva, o IC dos modelos no posto 15 foi largo em funcgéo
da auséncia de postos vizinhos para auxiliar na predi¢ao. Os ICs do modelo M3 e M4
foram praticamente coincidentes, porém mais largos do que os modelos M1 e M2,

principalmente para quantis associados a maiores tempos de retorno.
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Figura 5.24 - Curva de quantis dos postos de valida¢do na bacia do rio Doce. Linhas continuas
e pontilhadas representam, respectivamente, as estimativas pontuais e o intervalo de predicéo
com 95% de credibilidade. No cabecalho dos painéis esta cédigo e o ID (entre paréntese) dos
postos
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O aumento da complexidade do modelo M1 para o modelo M2, considerando a
dependéncia espacial do processo na inferéncia, € justificavel em regiées nas quais
h& postos de calibracdo perto para fazer proveito do residuo do ajuste nesses locais.
Nessa condicdo, observou-se reducdo da incerteza preditiva e do viés das
estimativas. Por outro lado, na auséncia de postos de calibragces proximos, o modelo
M1 parece ser mais vantajoso na medida em que o modelo M2 tende a convergir para
o0 modelo M1. O aumento da complexidade do modelo em regibes escarcas de
monitoramento ndo € justificaAvel pois ndo hd acompanhamento do aumento de

informacdao (disponibilidade de residuos do ajuste do modelo para auxiliar a predicdo).

A adicao, ao modelo M2, de uma componente para modelar a dependéncia conjunta
dos dados pelos modelos M3 e M4 na bacia do rio Doce ndo pareceu ser uma linha
de trabalho vantajosa. De fato, as predicdes dos modelos M3 e M4 foram bastante
similares as do modelo M2, apenas com um pequeno deslocamento vertical das
estimativas e do IC. Na bacia do rio Itajai-Acu, por outro lado, os modelos M3 e M4
trouxeram resultados mais expressivos. Ambos os modelos inflaram o IC dos quantis

no posto localizado em regido escarca em monitoramento, indicando que ignorar a
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dependéncia das observacoes pode implicar em subestimacao da incerteza preditiva.
Esse efeito € mais pronunciado em quantis extremos, 0 que sugere que essa
abordagem possa ser interessante em estudos de quantis extremos, nos quais a
quantificacdo apurada da incerteza das estimativas € vital para a tomada de decisao.
Por outro lado, a alteracdo no IC € menos pronunciada para 0os menores quantis, que

sao de interesse para outorgas.

Entre os modelos M3 e M4, a estrutura do modelo M4 representou melhor a
dependéncia ajustada aos dados, entretanto, os dois modelos reproduzem estimativas
aproximadas. Ao se utilizar distancias Euclidianas, parece que um modelo mais
simples, como o M3, seria adequado para capturar a dependéncia dos dados. Estudos
mais aprofundados s&o necessarios para investigar se uma melhor descricdo do meio
fisico, como distancia em termos de rede de drenagem ou mesmo covariancias que
descrevam a hierarquia da rede de drenagem (MULLER; THOMPSON, 2015),
reproduzam resultados diferentes. A principio, similar a Renard (2011), chega-se a
conclusao de que a estrutura de dependéncia espacial no nivel do processo tem mais
influéncia na predicdo do que aquela no nivel dos dados. No entanto, ressalta-se que
em regides pouco monitoradas a dependéncia dos dados pode desempenhar um

papel mais importante (vide posto 15 da Figura 5.24).

Por fim, optou-se pela escolha do modelo M2 para compor o modelo estacionério de
referéncia a ser comparado com o modelo ndo estacionario. Essa escolha baseia-se
na capacidade preditiva dos modelos estudados, a qual ndo melhorou a partir do
aumento da complexidade dos modelos desenvolvidos a partir do modelo M2. Além
disso, a introducdo da ndo estacionariedade acarreta em um consideravel maior
esforco computacional. Logo, um modelo estacionario mais simples ir4 agilizar ou

mesmo viabilizar a continuidade do estudo.

5.4 Teleconexao

A analise de componentes principais nas duas bacias hidrograficas foi utilizada para
reduzir as dimensdes das multiplas séries de vazGes minimas em componentes
principais (CPs), e dessa forma, simplificar a anélise. As componentes principais das
bacias sdo apresentadas na Tabela 5.5. A primeira componente das duas bacias
explica uma grande porcentagem da variancia dos dados — 78,7% na bacia do rio

Doce e 74,9% na bacia do rio Itajai-Acu. Devido a expressividade da variancia
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explicada pela primeira componente em relagcdo as suas contrapartes, a correlacao
da temperatura da superficie do mar (TSM) seré analisada apenas em relacéo a essa

componente.

Tabela 5.5 - Componentes principais das séries de vazdes minimas anuais de sete dias de
duracdo da bacia do rio Doce e Itajai-Acu

CP — Bacia Variancia explicada Variancia explicada acumulada
(%) (%)
CP 1 - Doce 78,7 78,7
CP 2 - Doce 7.2 85.9
CP 3 - Doce 4,6 90,5
CP 1 - Itajai-Agu 74,9 74.9
CP 2 - Itajai-Agu 13,5 88.4
CP 3 - Itajai-Agu 6,2 94.6

A correlagd@o entre as séries mensais de TSM e a CP 1 da bacia do rio Doce ficou
restrita ao intervalo [-0,55, 0,63] (Figura 5.25). Nos meses de janeiro a julho, uma
extensa mancha com correlacdo negativa entre a TSM e a CP 1 é observada entre a
costa brasileira e a costa africana. A mancha comeca em janeiro com um formato e
posicao similar ao mecanismo descrito por Rodrigues et al. (2019) e maiores valores
absolutos de correlacdo em comparacéo aos demais meses. Nos meses seguintes, a

mancha se desloca para o norte e os valores da correlagédo diminuem em intensidade.

A CP 1 nessa bacia € negativamente correlacionada as séries de vazdes minima e,
consequentemente, o sinal da correlacéo entre a TSM e as séries de vazGes minimas
€ o inverso do sinal entre a CP 1 e a TSM. Isso indica que no més de janeiro, a TSM
na regido delimitada pela mancha azul adjacente a costa brasileira € negativamente
correlacionada as séries de vazées minimas. Trata-se, possivelmente, do mecanismo
descrito por Rodrigues et al. (2019), pois, assim como a correlacdo assinalada, ele
ocorre no verao e associa a altas temperaturas da TSM com bloqueios atmosféricos
que inibem as precipitagdes no sudeste do Brasil. Em funcdo dos maiores valores
absolutos de correlacdo em janeiro e a similaridade ao mecanismo gerador de secas
descrito por Rodrigues et al. (2019), escolheu-se a TSM desse més para compor o

indice climatico customizado para a bacia do rio Doce.

Devido a génese do processo de geracao de vazbes minimas na bacia do rio Doce,

era esperado que o sinal mais forte ocorresse durante o periodo chuvoso (out-mar),
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por causa da forte sazonalidade no regime pluviométrico. Nessa bacia, as vazbes
minimas ocorrem com maior frequéncia na transicao do periodo de estiagem (set-out)
e sdo dependentes da precipitacdo durante o periodo chuvoso, que restabelecem as
reservas de aguas subterraneas que irdo alimentar o escoamento de base no periodo

Seco.

A correlacdo entre as séries mensais de TSM e a CP 1 da bacia do rio Itajai-Acu ficou
restrita ao intervalo [-0,59, 0,53] (Figura 5.25). Na regido delimitada pelos indices
climaticos relacionados ao ENSO, a correlacdo da TSM e a CP 1 é mais forte nos
meses de janeiro a maio, com maior intensidade no més de abril . Esse periodo
engloba a maior parte da estacdo chuvosa principal na bacia — dezembro a marco,
assim como esta contido no periodo identificado por Penalba e Rivera (2016), no qual
o El Nifio teria um sinal mais forte com os totais pluviométricos da regido na qual a

bacia esta inserida.

A CP 1 das vazdes minimas do rio Itajai-Acu também é negativamente correlacionada
com as vazdes minimas. Portanto, o sinal observado na regido dos indices climaticos
do ENSO indica uma relagéo positiva entre a TSM e as vaz6es minimas nessa bacia.
Esse resultado vai de encontro com o sinal identificado por Penalba e Rivera (2016),

no qual menores TSM estdo associadas a estiagem.

Nessa bacia, o més de abril foi escolhido para ser utilizado no indice climatico

customizado, em funcao da maior intensidade do sinal de teleconexao.

Nas Figuras Figura 5.25 e Figura 5.26, o foco da andlise € direcionado para os
poligonos de interesse em funcao do suporte da literatura. Apesar disso, é notavel que
areas externas aos poligonos delimitados exibiram correlacdo significativa com a
varidvel em estudo, que podem representar outras associa¢gfes das vazées minimas
com padrdes climaticos de larga escala. O foco deste estudo, no entanto, ndo estad em
capturar sinais e investigar relacdes de causalidade com as vazdes minimas, portanto,
a restricdo da area de estudo é importante para manter um embasamento no

entendimento atual dos mecanismos que afetam os processos hidroldgicos.
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Por fim, os valores de correlacdo encontrados foram moderados (p > 0,5), 0 que
sugere que a inclusdo da TSM como covariavel temporal tem potencial pra melhorar

as estimativas e predi¢cdes do modelo néo estacionario.
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Figura 5.25 - Correlagao de Spearman (p) entre a primeira componente principal das séries de vazdes minimas da bacia do rio Doce e a malha TSM no
Oceano Atlantico sul. A bacia do rio Doce esta simbolizada por um ponto preto. Apenas células da malha nas quais p foi significativamente diferente de
0 (valor-p £0,05) sao exibidas. Datum horizontal WGS 84

Out (-1)

Nov (-1)

Dez (-1)

Jan

10°S 4

20°S

30°S

40°S A

I
000
100000000 |
00000000000
esose0000s
0000000 |
133
!
I

Fev

Mar

Abr

Mai

10°S +

20°S 1

30°S

40°S A

T T ) e (o) )

0000000
esosoo0e

eee

Jul

Set

10°S +

20°S 1

30°S

40°S A

o e = = 506 5SDOS O

T T T
40°W  20°W 0° 20°E

Programa de P6s-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



109

Figura 5.26 - Correlagdo de Spearman (p) entre a primeira componente principal das séries de vazées minimas da bacia do rio Itajai-Acu e a malha de
TSM no oceano Pacifico. A bacia do rio Itajai-Agu esta simbolizada por um ponto preto. Apenas células da malha nas quais p foi significativamente
diferente de 0 (valor-p < 0,05) sdo exibidas. As regides relacionada a quatro indices do ENSO - Nifio 1+2, 3, 4 e 3.4 - também € apresentada. Datum
horizontal WGS 84
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5.5 Modelo nado estacionario

Trés modelos ndo estacionarios foram elaborados com o parametro de posicao (u) e
escala (0) da distribuicdo Gumbel variando temporalmente. A configuracdo desses

modelos é sumarizada na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Modelos nao estacionarios M5, M6 e M7

Modelo Regressao dos parametros da distribuicdo Gumbel

log(ul3i]) = MVN(a, + aylog(A[SiD), £,) + v ,[3ilm,,

Mo log(a[3i]) = MVN(B, + Bilog(A[3:]), 2,)
Ve log(u[3;]) = MVN(a, + a;log(A[5]), 2,,)

log(al[5i]) = MVN(B, + Bilog(A[3:]), £,) +v,[3:m,,
7 log(ul3i]) = MVN(a, + a;log(A[Si]), £,) + ¥ ,[3iIm,,

log(al3:)) = MVN(B, + Bilog(AlS:iD), 2,) +V,[5:m,,

A apresentacao dos resultados foi segmentada por area de estudo nas secdes abaixo.
Primeiro, uma comparacao entre os modelos ndo estacionarios é realizada por meio
do DIC e, em seguida, o melhor modelo dentre os candidatos € detalhado para mostrar
suas caracteristicas e comparar suas estimativas com o modelo estacionario de

referéncia.

5.5.1 Bacia do rio Doce

O DIC calculado para os trés modelos na bacia do rio Doce é exibido na Tabela 5.7,
junto com o resultado ja apresentado do modelo estacionario de referéncia, M2. Os
resultados indicam que a adicdo de uma componente ndo estacionaria no parametro
de posicdo melhorou o desempenho do modelo. Ja a adicdo dessa componente no
parametro de escala manifestou menor ganho de desempenho. Esses resultados
indicam, portanto, que os modelos ndo estacionérios desenvolvidos tiverem melhor
desempenho do que o modelo estacionario M2. De maneira geral, o modelo M7, que
considera que ambos os parametros da distribuicdo Gumbel variam no tempo,
apresentou o melhor desempenho dentre os modelos avaliados de acordo com o DIC.
O modelo M7 é, portanto, selecionado dentre os modelos néo estaciondrios
candidatos.
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Tabela 5.7 - DIC no modelo estacionario de referéncia, M2, e nos modelos néo estacionarios,
M5 a M7, na bacia do rio Doce

Modelo 5 [;%C€ DIC
M2 6787,9 82,0 6869,9
M5 6316,6 107,8 6424,4
M6 6695,1 99,2 6794,3
M7 6262,1 110,7 6372,7

Nota: 0 menor DIC esta em negrito
Os pesos (&) atribuidos aos componentes do indice climético inferido na bacia do rio
Doce podem ser visualizados na Figura 5.27. Nota-se que 0s pesos assumem tanto
valores negativos quanto positivos em toda a area de estudo, mas que os dados de
TSM proximos a latitude de 30°S colaboram mais intensamente com a definicdo do
indice climético customizado (i.e., possuem pesos maiores). Além disso, observa-se
que as estimativas de pesos em uma mesma longitude tenderam a compartilhar o
mesmo sinal (positivo ou negativo) e que houve uma intercalacéo nos sinais dos pesos
de longitudes diferentes, isso €, pesos em uma mesma longitude tenderam a ter sinais
opostos aos pesos de longitudes adjacentes. Acredita-se que os padrbes espaciais

observados estejam relacionados a correlacéo espacial da TSM.
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Figura 5.27 - Mediana dos pesos (§p) atribuidos a malha de TSM em escala reduzida (10° x 10°)
no modelo M7 aplicado a bacia do rio Doce. Datum horizontal WGS 84
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Em seguida, a variacdo anual do indice climatico customizado (nn) é apresentada na
Figura 5.28. O indice varia temporalmente com sinais positivos e negativos, indicando
um comportamento complexo e sem aparente persisténcia temporal. Esse
comportamento seria dificilmente captavel por meio da abordagem tradicional sob o
uso de regressodes polinomiais utilizando o tempo como variavel independente. Nessa
abordagem, a componente ndo estacionaria exibe forte dependéncia temporal
(usualmente descrita por meio de regressdes de primeiro grau, na qual a dependéncia
temporal se propaga por meio de tendéncias monotdnicas), que pode néo descrever

a alta variabilidade interanual modelada.
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Figura 5.28 - indice climatico customizado (nn) para a bacia do rio Doce. Tragos vermelhos
indicam anos nos quais pelo menos 95% de m(nn| y) foi negativa ou positiva
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A primeira vista, a variacéo da estimativa pontual de n, parece pequena. No entanto,

deve-se ater ao fato de que esse indice é multiplicado por um coeficiente espacial e
que o indice esta relacionado ao logaritmo de y e 0. Logo, a variabilidade de n» pode
impor mudancas razoaveis nas estimativas dos parametros da distribuicdo Gumbel e,

conseguentemente, nos quantis estimados conforme discutido adiante.

Nota-se que 2014 e 2015, inicio do longo periodo de seca na bacia do rio Doce,
apresentaram, respectivamente, o 1° e 3° menor valor de n, em toda a série do indice
Nn, € que a estimativa desse parametro teve sinal negativo praticamente em todo o
periodo de 2013 a 2020. O indice nn, cuja inferéncia € exclusivamente baseada no
ajuste aos dados antecedentes a 2014, parece refletir de maneira coerente o periodo
de seca citado. Esse resultado, portanto, refor¢a a conjectura de que o indice climatico
proposto explica parte da variabilidade temporal das vazées minimas na bacia do rio

Doce.

A existéncia e a causa de periodos ricos em secas/enchentes é um dos temas na
hidrologia que carecem de informacées (BLOSCHL et al., 2019), e que usualmente é
investigado com dados extensos temporalmente ou espacialmente (BLOSCHL et al.,
2020; LUN, 2020). Apesar de nao ser o foco deste estudo, o indice nntranspassa uma
percepcdo sobre o agrupamento temporal de periodos propensos a secas (maior
probabilidade atribuida a quantis da cauda inferior da distribuicdo Gumbel, nn

negativo), como de periodos menos propensos a esse fendémeno (nn positivo) na bacia
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de estudo. No periodo de 1986 a 2020, por exemplo, houve 19 (5) anos em que pelo
menos 95% da massa da distribuicdo a posteriori do indice nn esteve em valores
negativos (positivos). Esses 35 anos, portanto foram preponderantemente propensos
a ocorréncia de secas. Os anos 1985 e 1986 parecem dividir a série em um periodo
menos propenso a secas e outro mais propenso. Esse resultado sugere que um
agrupamento nas realizagbes do processo poderia ser caracterizado pela

variabilidade climatica, representada pelo indice nn.

O posicionamento da coordenada (X,, y,) na bacia do rio Doce € exibido na Figura
5.29, junto com as correlacdes de Spearman (p) entre as observacdes dos postos
fluviométricos e o indice nn. O centro da teleconexao com o indice customizado esta
localizado a sudeste do centroide da bacia do rio Doce e proximo as bacias dos rios
Caratinga, Manhuacu e José Pedro, regido na qual se observa correlacbes mais fortes
entre as observacdes de Q7 e n.. Também é possivel aferir pela Figura 5.29 que ha
indicios de heterogeneidade na resposta ao indice climéatico. A maioria dos postos
manifestam correlagdo moderada a forte com o indice (e.g. |p| > 0,5), no entanto, uma

parcela razoavel de postos possuem correlacdo fraca ou desprezivel.
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Figura 5.29 - Localizagdo dos centroides dos postos de validacéo e calibragdo e a mediana do
par de coordenadas inferidas (X0, y0) do sinal do indice climatico customizado. A cor dos
postos indica a correlacéo entre as observacgdes e o indice climatico customizado. Eixo das
coordenadas com origem no centroide da bacia do rio Doce.
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A dependéncia espacial do indice climatico nos parametros da distribuicdo Gumbel é
retratada a seguir. As distribuicées a posteriori e a priori dos parametros da funcao de
decaimento do coeficiente do indice nn na regressao do parametro y sdo apresentada
na Figura 5.30b e Figura 5.30c. Nota-se que esses parametros foram identificados e
que as distribuicdes a priori assinaladas a eles sédo pouco informativas. O coeficiente
espacial do indice climético resultante, y,, é exibido em termos de sua mediana na
Figura 5.30a. Nessa figura, yu € [4,9, 13,9] e seu valor decai a partir do par de

coordenadas (X, ¥,) exibidas na Figura 5.29. A grande amplitude do intervalo de y,

é reflexo da heterogeneidade na resposta ao indice climatico discutida anteriormente.
Locais proximos as coordenadas (X,, y,) possuem um peso cerca de trés vezes maior
atribuido ao indice nn do que locais proximos a foz do rio Doce e a vertente noroeste
da bacia, por exemplo. Em respeito a dependéncia espacial do indice climatico relativa
ao parametro o, algumas diferencas sao observadas: (i) o decaimento é menor, ou

seja, a variacao espacial de y, € menor e o sinal do indice n, € mais homogéneo na
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bacia (i) o sinal de teleconexdo tem um peso maior no parametro o do que no

parametro p.

Figura 5.30 - Dependéncia espacial da influéncia do indice climatico customizado no parametro
M da bacia do rio Doce. Mapa com a mediana de yp (a) e as distribuicSes a priori e a posteriori
do decaimento (b) e do sill (c) da fungao de decaimento de yp.
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Figura 5.31 - Dependéncia espacial da influéncia do indice climético customizado no pardmetro
o da bacia do rio Doce. Mapa com a mediana de yo (a) e as distribuigoes a priori e a posteriori
do decaimento (b) e do sill (c) da fungdao de decaimento de yo.

200 km | — b
o 1 (a) | ( )
150
(0]
he)
a
S 100
)
100 km - 3
O 50
0 .
T T T
0,0000 0,0050 0,0100
0 km | ® o
0,080 ] (C)
o 0,060
e}
i 3
-100 km S om0
c
[0
[a]
0,020 -
0000 =X L= = = =
p T T T T
—200 km - h 100 125 150 0 20 40 60
T T T T 2
-100 km 0 km 100 km 200 km o

Programa de Pds-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



117

Por fim, a Q7,10 dos modelos M2 e M7 sdo comparadas para averiguar a influéncia da
componente ndo estacionaria nas estimativas desse quantil. A Figura 5.32 exibe a
razao entre as estimativas da Qz,10 entre os modelos M7 e M2, a qual segue as paletas
de cor vermelha e azul em anos que a Q710 do modelo estacionaria foi,
respectivamente, superior e inferior a estimativa do modelo néo estacionario. Primeiro,
nota-se que a razdo da Q7,10 foi inferior a um durante 2013 a 2017, indicando que o
modelo M7, alimentado pelas informacfes climéticas que compuseram o indice nn,
associou probabilidades maiores de ndo excedéncia as vazdes minimas em relacao
ao modelo estacionario. Segundo, as razdes de Q7,10 encontradas variaram de 0,63 a
2,33, indicando que a componente climética introduzida no modelo M7, de fato,
influencia substancialmente a estimacdo de quantis, mesmo para TRs nao elevados,

como o de 10 anos.

O modelo M7 teve melhor desempenho em relacédo ao modelo estacionario M2 a partir
do DIC, indicando que ele potencialmente deve fornecer uma estimativa mais precisa
da probabilidade de ndo excedéncia das vaz6es minimas. Ou seja, considerar que 0
processo ndo é estacionario e que parte da variabilidade anual das vaz6es minimas
esta condicionada a covariavel temporal utilizada parece refletir a variavel hidrolégica

de maneira mais consistente do que a abordagem estacionaria.

A componente ndo estacionaria do processo altera substancialmente os quantis de
vazdes minimas. Esse fato traz implicacdes importantes para a gestdo de recursos
hidricos. A hipétese de que o0 processo € estacionario e que o fatores que controlam
0 processo, como o clima, ndo variam temporalmente pode néo ser realistica. Na
verdade, os resultados indicam que a variabilidade climatica controla uma parte
substancial do processo, como a magnitude das vazdes e potencialmente o
agrupamento de periodos ricos em secas. Segundo, em funcdo dos valores
observados de TSM, valores extremos de vazdes minimas possuem maior
probabilidade de ocorréncia do que na abordagem estacionéria (e.g., 2013 a 2017).
Uma vez que a covariavel temporal utilizada € observada em janeiro, meses antes da
ocorréncia das vaz6es minimas nessa bacia (em geral em setembro e outubro), o
indice climético desenvolvido tem potencial para ser utilizado por gestores de recursos

hidricos em um cenario de previsao.
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Figura 5.32 - Quociente entre as estimativas pontuais da Q7,10 dos modelos néo estacionario
(M7) e estacionario (M2) nos anos com observacdo. Estimativas dos postos 49 a 57 sédo
obtidas a partir das predi¢c6es dos modelos. Os anos de 2014 a 2019 nao foram utilizados na

inferéncia.
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5.5.2 Bacia do rio Itajai-Agu

O DIC calculado para os trés modelos na bacia do rio Itajai-Acu € exibido na Tabela
5.8, junto com o resultado ja apresentado do modelo estacionario de referéncia, M2.
De maneira similar aos resultados encontrados na bacia do rio Doce, os resultados
nessa bacia indicam que a adicdo de uma componente ndo estacionaria no parametro
de posicdo melhorou muito o desempenho do modelo. J4 a adicdo dessa componente
no parametro de escala manifestou menor ganho de desempenho. Os modelos nao
estacionarios desenvolvidos tiverem melhor desempenho do que o modelo
estacionario M2 de acordo com o DIC. O DIC do modelo M5 foi o menor obtido,

entretanto, sua pequena diferenca com o DIC do modelo M7 os torna indistinguiveis
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em termos de desempenho. Opta-se por utilizar o modelo M5 por ser mais

parcimonioso.

Tabela 5.8 - DIC no modelo estacionério de referéncia, M2, e nos modelos ndo estacionéarios,
M5 a M7, na bacia do rio Itajai-Acu

Modelo D Itaj;;A(;u DIC
M2 4166,7 255 4192,3
M5 3973,5 37,6 4011,1
M6 41328 33,0 4165,8
M7 3972,8 38,5 4011,2

Nota: o menor DIC esta em negrito

Os pesos (&) atribuidos aos componentes do indice climatico inferido na bacia do rio
Itajai-Acu podem ser visualizados na Figura 5.33. Pesos maiores foram atribuidos ao
oeste da area investigada, associada a regido do indice climatico Nifio 4. Embora haja
pesos com sinais opostos, o sinal negativo € predominante na regido desse indice.
Na regido leste dos indices climaticos do ENSO (e.g. Nifio 3 e Nifio 1+2), na qual
Penalba e Rivera (2016) identificaram que as déficits de precipitacdo ocorriam
simultaneamente com anomalias negativas de TSM, ndo se reconheceu um padréo
nos pesos &, que remetessem aos resultados dos autores citados. O mecanismo de
pesos atribuidos as diferentes areas de atuacao do ENSO pode ter capturado uma
relacdo mais complexa entre a TSM dessa regido e o regime de estiagem. Além disso,
anomalias em dados de TSM, utilizados no estudo de Penalba e Rivera (2016),
dependem do periodo utilizado como referéncia para estabelecer o que é uma

anomalia e, portanto, a comparac¢do nao € direta.
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Figura 5.33 - Mediana dos pesos ({p) atribuidos a malha de TSM em escala reduzida (10° x 10°)
no modelo M5 aplicado a bacia do rio Itajai-Agu. Datum horizontal WGS 84
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A descricdo temporal do indice climatico customizado (nn) inferido na bacia do rio
Itajai-Acu € apresentada na Figura 5.34. As estimativas do indice n, foram menores,
em valores absolutos, do que as estimativas na bacia do rio Doce, o que indica que a
variabilidade climatica nessa bacia influencia menos o processo. A série temporal do
indice n,também apresentou alta variabilidade interanual. Os picos de 1983 e 1998
coincidiram com anos com EIl Nifio muito forte de acordo com o indice ONI*’(medido
na regido do Nifio 3.4), sugerindo que as vazfes minimas sd0 maiores em anos em
que a TSM do oceano Pacifico Tropical sdo mais elevadas. Quanto aos vales do
indice, relacionados a ocorréncia de vaz6es menores, nao se identificou um padréo

com o indice ONI.

17 Disponivel em : https://ggweather.com/enso/oni.htm
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Figura 5.34 - indice climatico customizado (nn) para a bacia do rio Itajai-Acu. Tragcos vermelhos
indicam anos nos quais pelo menos 95% de m(nn| y) foi negativa ou positiva
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A manifestacao de periodos mais ou propensos a secas também é observada na bacia
do rio Itajai-Acu. Entre 1987 e 2020, por exemplo, o indice manteve valores positivos

(negativos), para 95% de significancia, em 17 (5) anos.

O posicionamento da coordenada (X, ¥,) na bacia do rio Itajai-Acu é exibido na Figura
5.35, Figura 5.29 junto com as correlagbes de Spearman (o) entre as observagoes
dos postos fluviométricos e o indice nn. O centro da teleconexdo com o indice
customizado esta localizado no extremo oeste da bacia do rio Itajai-Acu, proximo a
bacia do rio Trombudo. Nessa bacia, as correlacdes entre as observacdes de Q7 e 0
indice n, foram menores do que na bacia do rio Doce, com a maioria dos postos
apresentando correlacdo fraca ou desprezivel e apenas 5 postos com correlacao
acima de 0,5. Ha indicios, portanto, de que o indice climatico inferido explique uma

menor variabilidade do processo em comparacao a bacia do rio Doce.
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Figura 5.35 - Localizagdo da mediana do par de coordenadas inferidas (X0, y0) do sinal do
indice climéatico customizado. A cor dos postos indica a correlacdo entre as observacdes e o
indice climatico customizado. Eixo das coordenadas com origem no centroide da bacia
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A descricéo espacial do indice climatico customizado é sumarizada pela Figura 5.36.
Os resultados indicam que o indice se manifesta mais fortemente no extremo oeste
da bacia e que sua variacdo espacial ndo é desprezivel, alterando em até cerca em
40% do valor maximo estimado. A bacia do rio Itajai-Acu é de grande porte, mas ainda
assim, é cerca de 5,5 vezes menor do que a bacia do rio Doce. Provavelmente em
funcd@o de seu menor tamanho, a variabilidade espacial do indice n, no parametro de
posicdo da distribuicdo Gumbel foi menor em comparacdo com a bacia do rio Doce.
Intuitivamente, areas maiores sdo mais suscetiveis a heterogeneidade fisica e

climatica.
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Figura 5.36 - Dependéncia espacial da influéncia do indice climatico customizado na bacia do
rio Itajai-Agu. Mapa com a mediana de yp (a) e as distribuicdes a priori e a posteriori do
decaimento (b) e do sill (c) da fungdo de decaimento de yp.
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Por fim, a comparacdo entre a Q710 pontual estimada pelos modelos M2 e M7 é
realizada na Figura 5.37. A razdo da Q7,10 na area de estudo variou de 0,32 a 4,00,
indicando que o indice climatico customizado altera em grande extensao a estimacgao
de quantis no modelo nédo estacionario. Nos postos de calibracdo (ID de 1 a 14), a
razdo da Q710 variou anualmente oscilando entre anos nos quais o modelo
estacionario estimou vazdes maiores para o tempo de retorno de 10 anos e anos em
gue suas estimativas foram menores do que o modelo ndo estacionario. Nos postos
de validacéo, por outro lado, nota-se que a razéo foi superior a um em todos 0s anos
com observacdes, variando aproximadamente de 1,0 a 1,2. Isso se deve a alteracdo
de parametros relacionados a componente estacionaria, cujas estimativas foram
diferentes em relacdo ao modelo estacionério. Essas diferengas sédo ilustradas na
Figura 5.38, na qual observa-se que os hiper-parametros relacionados ao parametro
U (no qual esta inserido a componente ndo estaciondria) variaram mais entre 0s
modelos. Esse resultado implica que um viés nas predi¢cdes pode surgir ao se ignorar

a variabilidade climética.
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Figura 5.37 - Quociente entre as estimativas pontuais da Q7,10 dos modelos néo estacionario

(M5) e estacionério (M2) nos anos com observacgao. Estimativas dos postos 15 e 16 sao

obtidas a partir das predigdes dos modelos. O ano indicado no grafico corresponde ao ano
das observacgdes de out-dez.
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Figura 5.38 - Distribuic&o a posteriori dos pardmetros das regressdes dos modelos M2 e M5 na
bacia do rio Itajai-Acu
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacdo teve como objetivo investigar aspectos espaciais em modelos regionais de analise
de frequéncia de vazdo minima e avaliar o desempenho de um modelo ndo estacionario. A linha de
trabalho desenvolvida foi baseada no paradigma Bayesiano, devido a sua facilidade em incorporar
estruturas flexiveis para modelar aspectos de dependéncia espacial e temporal, além de quantificar

naturalmente a incerteza da inferéncia.

Em retrospecto aos objetivos especificos, foram identificadas covariaveis espaciais e temporais que
auxiliem a explicar o processo estocastico em analise; avaliou-se os efeitos da incorporacdo da
dependéncia espacial na estimacdo dos parametros e na incerteza preditiva; avaliou-se a influéncia
da interdependéncia espacial entre as observacfes de vazdo minima na inferéncia estatistica; e
avaliou-se o desempenho de um modelo ndo estacionario que considere a variabilidade climatica.
Um breve resumo do trabalho é descrito a seguir, seguido por consideracdes finais e conclusdes

obtidas.

Neste estudo, duas bacias hidrograficas — bacia do rio Doce e Itajai-Acu — foram utilizadas para o
ajuste dos Modelos Hierarquicos Bayesianos (MHBSs) elaborados. A escolha dessas bacias baseou-
se na disponibilidade prévia de dados e na existéncia de relatos na literatura de teleconexfes com

variagOes climéticas de larga escala.
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Na concepg¢do dos MHB de regionalizacdo, primeiramente foi necessario definir a distribuicdo de
probabilidade dos dados. Essa etapa do trabalho foi realizada com auxilio de métricas de ajuste,
teste de aderéncia e uma inspecédo visual no diagrama de quocientes de momentos-L. Em seguida,
por meio de modelos aninhados, avaliou-se a constru¢cdo de modelos que considerassem (i) a
dependéncia espacial manifestada pelos residuos da regressdo dos parametros da distribuicdo de
probabilidade, e (ii) a dependéncia espacial entre observacdes concomitantes sob diferentes

estruturas de dependéncia dos dados.

Finalmente, a teleconexdo entre a TSM as vazdes minimas foi investigada para a sele¢do do més
com sinal mais forte. Posteriormente, elaborou-se modelos ndo estacionérios que inferiram um
indice climéatico customizado a partir das TSM, o qual foi introduzido nos pardmetros de
probabilidade da distribuicdo Gumbel. O indice foi permitido variar espacialmente, flexibilizando
0 modelo para a existéncia de heterogeneidade na resposta ao indice climatico. O desempenho dos

modelos ndo estacionarios foi avaliado por meio do DIC.

Em principio, os MHBs estacionarios desenvolvidos neste estudo podem ser empregados em
qualquer bacia. Por outro lado, os modelos ndo estacionarios desenvolvidos ndo podem ser
estendidos para outras bacias sem devidas alteracdes. Ao longo deste estudo, defendeu-se a ideia
de que caso se introduza uma componente ndo estacionaria na regionalizacdo, ela deve ser
devidamente embasada, caso contrario, 0 modelo gerado é especulativo ou pode ndo representar
adequadamente a fisica por trds do mecanismo gerador das vazdes minimas. Por esse motivo, a
covariavel temporal utilizada neste trabalho (temperatura da superficie do mar) foi cuidadosamente

selecionada para refletir sinais identificados na literatura das bacias do rio Doce e Itajai-Acu.

Nesse trabalho, a dependéncia serial das vaz6es minimas (memoria do processo) foi constatada em
postos fluviométricos das duas bacias hidrograficas estudadas. Na bacia do rio Doce, a porcentagem
de postos com dependéncia serial foi maior do que na bacia do rio Itajai-Acu, potencialmente em
funcdo de um evento de seca extrema plurianual que se instalou na bacia nos ultimos anos. A
estratégia adotada foi de descartar essas estacdes para facilitar o alcance dos objetivos visados, e no
caso da bacia do rio Doce, descartar também o periodo de seca extrema citado. Essa estratégia nao

pode ser generalizada e foi adotada exclusivamente em funcéo dos objetivos listados.

Em face a metodologia empregada neste estudo, as principais conclusdes obtidas nesse estudo

foram:
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¢ Na identificacdo das distribuicdes candidatas para as vaz6es minimas, identificou-se que a
assimetria dessa variavel € majoritariamente positiva dentro do conjunto de dados avaliados.
Naturalmente, distribuicGes com assimetria positiva se ajustaram melhor aos dados. As
distribuicdes Gumbel com assimetria positiva, Gama e Lognormal tiveram melhores ajustes

dentre as distribui¢bes de dois parametros;

e A relacdo de escalabilidade com a &rea de drenagem com os parametros da distribuicdo
Gumbel foi utilizada para fazer predi¢cdes em locas ndo monitorados, compondo a base da
variacdo espacial dos modelos estacionarios desenvolvidos. Essa relacdo foi identificada
para o parametro de posicdo da distribuicdo LN2, assim como o pardmetro de escala da

distribuicdo Gama.

e Na concepc¢do dos modelos hierarquicos estacionérios, identificou-se que em regides pouco
monitoradas 0 modelo M1, sob a hipétese de independéncia dos residuos da regressédo, €
preferivel em fungdo da subutilizacdo dos residuos dos postos de calibracdo. Nessas regides,
0 aumento da complexidade do modelo ndo é acompanhado por um aumento na quantidade
de dados (neste caso, os residuos). Contudo, em regides mais densamente monitoradas, o
relaxamento dessa hipétese (modelo M2) conjunto ao estabelecimento de uma estrutura
espacial de dependéncia dos residuos trouxe beneficios para a acuracia e precisdo das

predicdes.

e A hipotese de dependéncia dos dados foi relaxada a partir do ajuste da distribui¢do conjunta
de observacdes concomitantes por meio de copulas elipticas Gaussianas (modelos M3 e
M4). Essa abordagem, no entanto, apresentou pouca diferenca em comparagdo ao modelo
M2 em termos de predicdo. Esse resultado sugere que ao menos nas bacias abrangidas por
este estudo, ignorar a dependéncia dos dados, assim como no index flood e em outras
abordagens de regionalizacdo de vazGes minimas, nao traz maleficios para a predicdo de
quantis de vazdes minimas. Por outro lado, o ajuste nos postos de calibragdo sofreu mais
influéncia da estrutura de dependéncia dos dados. Na bacia do rio Doce, 0 modelo M4 teve
melhor desempenho entre 0s 4 modelos avaliados, enquanto o modelo M3 teve o pior. Na
bacia do rio Itajai-Acu, 0 modelo M3 também teve o prior desempenho, enquanto que o
modelo M2 teve o melhor desempenho. Estudos em mais bacias seriam necessarios para

chegar a uma conclusdo assertiva se 0os modelos M3 e M4 tendem a gerar estimativas
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melhores nos postos de calibracdo. Entretanto, o objetivo principal da AFR de vazbes

minimas reside na predicdo em locais ndo monitorados.

e Com relacdo as funcdes de dependéncia espacial dos dados empregadas nos modelos M3 e
M4, modelos exponencial simples e exponencial poténcia, elas s@o mais influentes nas
estimativas dos postos de calibracdo. No entanto, a predi¢cdo por meio de ambas é pouco
diferente. O modelo M4 representou mais adequadamente a estrutura de dependéncia dos
dados, a qual se manifesta intensamente para curtas distancias e possui um decaimento

lento, indicando que a extensdo espacial da dependéncia dos dados é grande.

e Sinais de teleconexao entre vazées minimas e TSM foram identificados nas duas bacias de
estudo. O sinal mais forte identificado na bacia do rio Doce ocorreu em janeiro, proximo a
costa brasileira, possivelmente o0 mesmo sinal identificado por Rodrigues et al. (2019). Na
bacia do rio Itajai, sinais na area dos indices climaticos relacionados ao ENSO
ocorreram mais fortemente nos meses de mar¢co a maio, com maiores correlagdes

observadas em abril.

e O DIC foi calculado para trés modelos ndo estacionarios (i) parametro de posicéo
variando temporalmente, M5, (ii) pardmetro de escala variando temporalmente, M6,
(iii) ambos os pardmetros variando temporalmente e comparado com o modelo
estacionario de referéncia, M2. Os resultados indicaram que a introducdo do indice
climatico customizado na inferéncia melhorou o desempenho dos modelos. Na bacia do

rio Doce o melhor modelo foi 0 M7 e na bacia do rio Itajai-Acu foi 0 M5.

e O indice climatico customizado inferido em ambas bacias de estudo manifestou
caracteristicas ndo estacionarias, como tendéncias monotonicas e pontos de mudanga.
Essas caracteristicas ndo foram avaliadas nas séries de vazdes minimas, mas caso sejam
sugeridas por testes ndo parameétricos, elas podem estar relacionadas a variabilidade
climatica modelada pelo indice customizado inferido neste estudo. Os indices também
exibiram agrupamentos temporais no processo, nos quais periodos extensos foram
mais/menos propensos a secas. Embora esses periodos tenham sido identificados nas
séries temporais do indice climatico customizado, a caracterizagcdo e o entendimento

fisico por trés da geracao desses periodos carecem de mais investigacoes.
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e Os maiores picos no indice climatico na bacia do rio Itajai-A¢u ocorrem
simultaneamente com eventos fortes de El Nifio, 0 que sugere que o EI Nifio possa estar
relacionado a ocorréncia de maiores vazdes nessa bacia e que secas em anos COmo esses

S80 Menos provaveis.

¢ Na bacia do rio Doce, a coordenada na qual o indice climatico incide maior influéncia
ficou localizada préximas as bacias dos rio Manhuagu, José Pedro e Caratinga, na
porcdo sudeste da bacia do rio Doce. Na bacia do rio Itajai-Acu, essa coordenada ficou
localizada no extremo oeste da bacia. Em ambas as bacias, o indice variou
espacialmente, exibindo heterogeneidade espacial nas respostas, embora em menor grau
na bacia do rio Itajai-Acu, possivelmente em funcdo de seu tamanho.

e Nas duas bacias de estudo, uma extensa parte da variabilidade do processo é explicada
pelo indice climético e, portanto, a Q7,10 variou substancialmente em funcao dos valores
anuais do indice em comparagdo com a estimativa estacionaria. A utilizacdo do modelo
ndo estacionario, em funcdo do melhor desempenho indicado pelo DIC, deve
representar mais adequadamente o risco de falha e auxiliar na tomada de deciséo por

parte dos gestores de recursos hidricos.
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7 RECOMENDACOES

As conclusbes apresentadas permitem afirmar que, de maneira geral, os objetivos
propostos nessa dissertacdo foram atingidos. Entretanto, alguns aspectos deste
trabalho poderiam ser melhor explorados em futuras pesquisas. Algumas

recomendacdes nesse sentido:

Neste estudo postos fluviométricos cujas séries manifestam autocorrelacdo serial
foram desconsiderados. A autocorrelagdo, no entanto, pode ser modelada por
algumas abordagens estatisticas, como modelos autorregressivos de média movel
(SALAS et al.,, 2019). A regionalizacdo de vazdes minimas de bacias sob essa
condicao carece de estudos e essa pode ser uma via promissora para investigar de

aspectos espaciais da autocorrelacéo serial.

Parte da distribuicéo a posteriori da Q7,10 abrangeu quantis de vazdes negativas, sem
significado fisico. N&o foi investigado neste estudo o ajuste de distribuicdes de
probabilidade a partir dos dados transformado por seu valor inverso (BHATTI; KROLL,;
VOGEL, 2019). Essa abordagem tem potencial para contornar problemas praticos de
estimacgéo de vazdes negativas em distribuicdes n&o limitadas inferiormente. Estudos
gue investiguem o qualidade dos ajustes por essa abordagem podem auxiliar a clarear

seu potencial.

A modelagem por meio do processo Gaussiano para capturar a dependéncia espacial
manifestada pelos residuos da regressao dos parametros dos MHBs mostrou ser uma
linha de trabalho promissora para melhorar a predicdo de modelos regionais de
analise de frequéncia. Entretanto, por problemas de identificabilidade, distribuicbes a
prior informativas devem ser assinalada para os parametros do variograma. Estudos
regionais com modelos similares ao modelo M1 podem ajudar a melhorar o
entendimento acerca da variagcao espacial dos residuos para a variavel de interesse,
seja vazao minima, como desenvolvido neste estudo, vazdo méaxima sob os moldes

de Lima et al. (2016) e Sampaio e Costa (2021), ou precipitacao.

Neste estudo, bacias aninhadas foram utilizadas as is nas andlises e inferéncias para

verificar o impacto das hipéteses de dependéncia espacial dos dados e dos residuos
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dos modelos. Devido a estrutura hierarquica da rede de drenagem e do modelo
espacial utilizado, o uso dessas bacias as is pode resultar em inferéncias de quantis
menores em postos com maior area de drenagem, caracteristica ndo desejavel por
ser fisicamente inconsistente, além de aumentar o efeito da dependéncia entre
observacdes concomitantes. Uma abordagem alternativa para reduzir os problemas
citados consiste em trabalhar com bacias/vazdées incrementais para diminuir a

dependéncia espacial de bacias aninhadas.

Apenas uma covariavel temporal foi avaliada neste estudo. No entanto, € provavel que
outros agentes relacionados a climatologia de larga escala influenciem o
comportamento regional das vazdes minimas. Outros estudos poderiam investigar a
utilizacéo de outras componentes temporais na AFR, como indicadores climaticos de
bloqueio atmosférico.
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APENDICE A — Caracterizacédo das bacias hidrogréaficas

Figura A.0.1 - Caracterizacéo da bacia do rio Doce
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Figura A.0.2 - Caracterizacéo da bacia do rio Itajai-Acu
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APENDICE B — Descricdo dos postos fluviométricos

Tabela B.1 - Postos fluviométricos da bacia do rio Doce

149

- i . . . A Perimetro Lat c Long_c P S DD QsSuB
ID Cadigo CcC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude  Longitude N (km?) (km) ©) ©) (mm)  (m/m) (km/km?)  (m¥h)
1 56005000 Rio Piranga Faﬁgt‘?fom C  -209333  -436833 16 87,0 3354 19,0055  -40,7895 1566 14,18 07482 2500
2 56012000 Rio Guarara Cag‘f:r';fam c -20,75 435667 19 1610 159,9 20,9178  -43,6583 1464 1450 07595 2500
3 56040000 Rio Xopot6 Desterro Do Melo  C 21,15 435167 12 420 259,9 20,7983  -435886 1600 17,88  0,6579 6,50
4 56130000 Rio Orat6rios l;?g;g rﬁ:‘; C -20,35 42,85 11 2560 4892 20,7985  -432588 1338 1424 05823 2500
5 56170000 RUEEIED DR VL B C 204833 4355 15 56,0 38,2 2205560  -435589 1478 1401 06776 650

Cachoeira Tijucal
6 56240000 Rio G”Salj?"o DO Fazenda Paraiso C 203875  -43,1817 81  857,0 4,7 204388 435679 1460 1546  0,6974 6,53
7 56385000 Rio Casca SED '\Q\jr?tl:aEI Do ¢ 06831 -426731 47 5340 86,8 201277 -43,0460 1339 1639 07057 24,06
8 56400000 Rio Casca Jequeri c 20,45 42,6667 28 1.370,0 125,6 20,7937 42,6060 1328 1623 07271 22,49
9 56415000 Rio Casca Rio Casca C 202267  -42,6503 78  2.036,0 217,3 20,6778  -42,6181 1337 16,09 07326 2331
10 56425000 Rio Doce Fazenda C  -19,9944  -42,6744 32 10.080,0 278,8 20,5797  -42,6245 1418 1484 07291 = 13,83
Cachoeira D'antas
11 56430000 Rio Doce Ponte Do Peres © -19,9 425833 10 12.800,0 689,8 20,6082  -432124 1402 1496 07328 1592
12 56460000 Rio Matip6 Matipo C 202772 -423256 39 6150 767,6 205740  -43,0887 1302 1567 07015 19,30
13 56470000 RIZZIEE Caputira C 201667  -42,2667 14 2380 1344 204277 42,3276 1286 16,38 07480 24,95
Pernambuco
14 56500000 Rio Santana Abre Campo C 203006  -42,4778 55 2720 216,0 20,2968  -42,3093 1300 17,44 06364 24,16
15 56510000 Rio Matipo '“Sg;‘ﬁfsﬂg:gsta' C  -200967  -424594 32 18000 94,5 204219 -424696 1291 1599 07471 20,38
16 56539000 Rio Doce Cachoeira Dos C  -197769  -424764 40 15.836,0 71,7 20,0196  -42,2807 1380 1493 07338 17,31
Oculos-Montante
17 56565000 AT Bl clos)s Dy C  -198167  -423167 37 3040 8415 20,4954  -42,9610 1272 1582 06989 18,53
Sacramento Galho
18 56631900 CabeceiraDo  ETA(SdoBento 199708 434761 10 3005 106,4 20,0947  -435810 1531 17,84 07101 652
Rio Conceigéo Mineragao)
19 56632000 R'tg;::gaDo Colégio Caraca C 200833  -434833 18 350 110,5 20,0922  -435787 1498 1830  0,6416 6,50
Ribeirdo Santa Carrapato

20 56640000 B Brumal) C  -199714  -434561 49 4260 50,9 200732 -434793 1521 17,74  0,7059 6,52
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- ' A . . . A Perimetro Lat c Long_c P S DD QsSuB
ID Cadigo CcC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude  Longitude N (km?) (km) ©) ©) (mm) (m/m)  (km/km?)  (meh)
21 56665000 Rio Da Prata Sa"DE)"’PT;t”agOS C  -19,8833 -42,95 10 1390 336,8 19,9558 43,3500 1402 1499  0,7496 6,50
22 56667000 Rio Da Prata Fiiz'r‘g:mm C 19,8 43 11 4390 73,0 19,9551  -42,9303 1411 1521 07299 11,42
23 56681000 Rio Piracicaba Antonio Dias © -19,65 428667 18  4.250,0 119,4 10,6622  -43,1615 1447 1477 07169 1353
24 56690000 Rio Piracicaba Ana Matos C  -196106  -42,7711 12 48160 4211 10,8999 -432608 1437 1521 07169 14,02
25 56606000 20699000 pif piracicaba bk D C  -195242  -426408 40 50600 4515  -198727  -432131 1425 1567 07483 18,06

56700000 Carvalho
26 56846000 R"’C_;fao;g‘éme Porto SantaRita ~ C  -18,9506  -42,3569 37  1.965,0 195,2 18,7325 42,8574 1298 1626  0,7136 6,50
27  sesapggy 20846900 R0 SR T C  -189317 421028 10 17450 317,0 18,8081  -42,7047 1287 1593 06956 11,68
56847000 Pequeno Aconchego
28 56935000 Rio Caratinga Dom Cavati 103847 421111 45 7840 1718 10,7466 -42,1262 1243 1573 07277 2411
29 56940002 56940000 Rio Cuité Ba”?uts);mceu'ete C  -19,0619  -415333 58  3.220,0 224,1 19,6764 42,1309 1172 1602 07547 22,54
Rio Jodo Pinto .
30 56943000 i ConselheiroPena  C  -19,1667  -41,4667 21  197,0 17018  -19,3840  -42,6680 1042 17,67  0,7078 6,50
31 56960005 Rio Manhuagu Faze”;\’; ;ngem C 201792  -419611 31 10540 1454 203350  -42,1055 1333 17,73 07201 1851
32 56967000 Rio Manhuagu S,\jm‘jag’j C 201125  -41,9222 25 15470 101,0 20,3955 41,9529 1323 17,99 06891 1885
33 56974000 Rio Manhuagu Caﬂ‘;ﬁ'{nﬁa’)ﬁ C  -198167  -41,7833 28  2.060,0 243,0 20,2540  -42,0327 1312 1805 07499 16,32
34 56976000 Rio Manhuagu BF f;;:r?é C  -197497  -41,7808 41  2.2820 292,1 20,1671  -41,9869 1310 1803 07025 16,22
35 56978000 Rio Manhuagu Sam,\‘jlmtlj’;gﬁ Do ¢ 196769  -41,8336 48  2.287,0 307,1 20,1540  -41,9809 1307 1802 07364 1599
36 56982000 Rio Manhuagu Pf;;?mze C  -195167 41,45 15 3.740,0 319,8 20,1348  -41,9741 1265 1850  0,6849 16,98
37 56985000 Ribeirdo Santana Chalé C  -20,0333 4175 13 650 1238 202578  -41,7695 1294 19,03 06958 12,79
38 56986000 Ribeiréo Sdo Fazenda Boa C 199947  -417081 23 3350 52,9 200213 -41,6098 1319 19,18 07240 812
Domingos Esperanca

39 56988500 Rio Jose Pedro Ipanema C  -197986  -41,7067 75  1.420,0 204,7 20,1579  -41,7358 1322 1836 07362 10,67
40 56989400 RioJose Pedro  Assarai-Montante ~ C  -195044  -41,4583 72  3.230,0 202,5 109858  -41,4508 1266 1745 07487 12,63
41 56990000 Rio Manhuagu Saénifggisltr'%fa C  -194917  -41,1617 72 87280 351,7 19,9874 415891 1224 17,66 07383 13,73
42 56990500 R'bg;g?nm BarraDo Capim  C 195 41,25 17 7260 622,2 19,8768  -41,6646 1071 1586 07249 10,75
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ID Cadigo CcC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude  Longitude N (kﬁ\z) PEELTne)trO L?})—C LO(rl(_):]_C (um) (m?m) (kmD/EmZ) ?n?sL/JhE)’
43 56990990 Rio Guandd Afol\r/‘lf;g:igdi‘) C  -200783  -41,1217 38 4660 1745 197249 -412581 1247 1921 06731 650
44 56991500 Rio Guandu LaranjaDaTerra  C  -19,9014  -41,0575 45 13310 137,4 201860  -41,1390 1208 1930 07232 653
45 56992000 Rio Guandi Baixo Guandu C  -195236  -410136 71  2.1350 238,2 200901  -41,1740 1146 1868 07271 652
46 56992500 Rio Mutum Preto  Barra Do Mutum C -19,5 -40,9 11 215,0 1.894,4 -19,4523 -42,4382 1.076 18,41 0,7586 6,50
47 56993002 56993000  Rio SantaJoana  ltaguagu-Jusante ~ C  -107792  -40,8508 40 4810 1157 193648 -40,8984 1168 17,94 07083 650
48 56998000 Rio Doce Linhares C  -194075  -400639 25 821000 2140 19,1897  -40,7868 1265 1547 07370 1538
49 56105000 Ribei}iﬁjv""“' Fonte D0 V204333 428833 9 1260 1005 208425  -42,9492 1330 1494 07710 24,49
50 56631500 Rio Conceicao Ponte Itajuru vV -19,9667 -435 9 4220 77,7 201273 -435987 1532 17,84 04928 652
51 56633000 RITEIED (29 Ponte Do v, -20 434667 8 1180 21,7 20,1155  -43,4766 1498 17,78  0,6993 6,50
Caraca Brumado
52 56787000 RioDoTanque  FazendaBarraca  V  -19,3325 4307 48 13190 436,4 19,0377 -433526 1398 1518 07098 16,28
53 56924500 Rio Caratinga Sam,fjl IF;';;’ De vV -198811  -42138 8 95,0 16644  -193901  -427369 1279 1713 06831 2500
54 56928000 Rio Caratinga Inhapim vV -195489  -421239 8 5750 81,8 19,8875  -42,1370 1252 1547 07354 2442
55 56941000 Rio Doce BarraDo Cuiet¢ VvV  -19,0664  -415356 8  50.500,0 4348 194590  -41,9370 1300 1511 07326 17,34
56 56963000 Rio Jequitiba mz:gae‘rj% g}iia Vi 20,2 -41,95 8 2820 188,8 20,3295  -42,0347 1367 1896 07439 11,22
57 56988000 Ri0 José Pedro Fazsﬂ)‘izs':'ao"a v -19,95 41,7 15 1.100,0 120,4 20,1050  -41,6393 1339 1880 07414 822
58 56010000 Rio Piranga Poféizg‘fo ACF 207833  -435667 24 5580 69,4 210172 -436951 1507 1337 07361 2500
59 56028000 Rio Piranga Piranga ACF 206881  -433006 75  1.3950 73,0 207741  -436773 1473 1392 07359 1940
60 56050000 Rio Xopott AltoRioDoce ~ ACF  -21,0333 -43,4 25 2220 33,6 21484  -435680 1546 1574 07278 9,87
61 56055000 Rio Xopot6 Braz Pires ACF 208478  -432419 75  1.089,0 88,7 211171 -434797 1489 1479 07371 1538
62 56065000 Rio Turvo Senador Firmino ~ ACF  -20,9072  -43,0083 67 2910 197,9 21,0023 -43,4495 1412 1257 07220 14,73
63 56075000 Rio Piranga Porto Firme ACF 206703  -430017 76 42510 94,4 21,0099  -430728 1450 1435 07298 14,74
64 56085000 Rio Turvo Sujo Seriquite ACF 20724  -42,923 72 3420 3785 20,8698  -433928 1207 1326 07369 14,18
65 56090000 Rio Turvo Limpo  Fazenda Varginha  ACF -20,714 -43 66 324,0 108,5 -20,7758 -42,8179 1339 1321 0,7277 21,86
66 56110005 56110000 Rio Piranga ;‘;’;ﬁ’te”(‘;‘g) ACF  -203839  -42,9028 73  6.132,0 494,2 20,7997  -432600 1417 1434 07439 14,84
67 56145000 Ribeirdo Do SdoCaetanoDe ~ ACF  -20,35 433667 34 1380 83,9 20,4663  -42,7991 1489 1603 06745 1584

Programa de P6s-Graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos



152

- ' A . . . A Perimetro Lat c Long_c P S DD QsSuB
ID Cadigo CcC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude  Longitude N (km?) (km) ©) ©) (mm) (m/m)  (km/km?)  (meh)
Carmo Mariana
Ribeirdo Do .
68 56148000 A Furquim ACF  -20,3667 432 24 3050 75,5 20,3814  -43,4679 1471 1472 07137 10,68
69 56150000 R'begfnop':g“a Marimbondo ~ ACF  -20,5167 43,6 13 560 127,8 203555 ~ -43,3880 1480 1302  0,6631 6,97
Cérrego Do . .
70 56152000 P, Pai Tomés ACF 205 43,6 13 130 47,0 20,5599 -43,6179 1492 1450  0,6060 6,50
71 56182000 Ribeiro Falcio Chapada ACF  -204333  -435667 25 480 37,1 20,5586  -435585 1499 1198  0,6790 6,50
72 56335001 56335000  RioDoCarmo  Acaiacalusante ~ ACF  -20,3617  -431394 73 13710 211,0 20,4914  -43.4297 1459 1542  0,6864 7,48
73 56337000 e Gr::glr?é(o DO razendaOcidente ACF  -202675  -431008 74  531,0 228,6 20,4468  -433983 1459 1528 07220 11,77
74 56340000 Rio Do Peixe DomSilvéio ~ ACF  -20,1608  -42,9461 16  269,0 165,6 202545  -433099 1418 1691  0,7368 6,50
75 56484998 Rio Matip6 R&”;nstgﬁtrss ACF  -200978  -424372 76  1.347,0 85,9 20,1781  -42,2082 1288 1561 07235 18,79
76 56520000 \/R;?rf]'gﬁfo Vermelho Velho ~ ACF  -10,9989  -423483 57  163,0 2358 203024 423561 1268 1624 06894 17,83
77 56570000 Sfc'g;']’g‘r?to Pingo D'4gua  ACF  -19,71 42,4461 39 8140 123,3 19,9606  -42,2405 1263 1598 07314 17,12
78 56610000 Rio Piracicaba RioPiracicaba ~ ACF  -19,9306  -431728 81 11630 204,5 108422 42,2586 1462 1372  0,7183 8,21
79 56631000 Rio Conceicéo Cg?g?g%go ACF  -200761  -435825 20 1940 231,7 20,0646  -432892 1543 17,81  0,7010 6,54
80 56659998 gggggggg Rio Piracicaba NovaEralv  ACF -197692  -430328 64 32030 1171  -200858  -435498 1463 1421 06880 9,69
81 56670000 Rio Do Peixe FazendaOlaria  ACF  -19,7333  -430333 25  399,0 115,2 10,9062  -42,9655 1410 1551 07001 20,24
82 56719998 56720000 Rio Doce Belo Oriente ~ ACF  -193278  -42,3975 70 241590 4986 198409 431717 1376 1499 07306 19,30
Rio Santo Conceicgdo Do
83 56750000 vt Vote Danre, | ACF -100164  -434475 68 3020 983,6 202472 42,9407 1418 1295  0,7480 6,60
84 56765000 Rio Do Peixe DomJoaquim  ACF  -189656  -432442 68  972,0 111,2 188826  -43,4987 1384 1288 07517 12,35
Rio Santo
85 56775000 Anténio, Jusante Ferros ACF  -19,2281 4302 67 40580 2315 18,7573  -43.3628 1443 1422 07410 12,78
Rio Do Peixe
86 56800000 Rio Guanhdes  SenhoraDoPorto ACF  -18,8947  -430825 68 15210 21,1 195170 -432844 1339 1448 07026 12,55
87 56825000 RA?\;?';EO Nague Velho ~ ACF  -19,1883  -424225 39  10.210,0 622,9 100701  -43,1927 1377 16,05 07252 16,20
88 56845000 R'%f;r:éeeme Fazenda Corrente  ACF  -18,8947  -42,7119 59  1.064,0 674,0 19,0791 -43,1454 1302 1300 07212 6,50
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- ' A . . . A Perimetro Lat c Long_c P S DD QsSuB
ID Cadigo CcC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude  Longitude N (km?) (km) ©) ©) (mm) (m/m)  (km/km?)  (meh)
89 56850000 Rio Doce G\j’;’lgrd”;i‘s’r ACF  -188819  -41,9511 49  39.828,0 309,0 18,7016  -42,3761 1359 1524 07424 17,66
90 56851000 Rio Itambacuri Campanério ACF  -182392  -41,7311 66 7580 13868  -19,7519  -42,9135 1109 1510 07428 23,97
91 56860000 R S SaoPedroDo  \op  qg3g31 426025 48 26100 1501  -181004  -41,7667 1289 1517 07072 10,88

Grande Suacui
92 56870000 Rio Sao Félix Samg{'}g;'ia DO ACE  -182017  -424547 48 6720 337,1 18,3543 -42,9462 1221 1476  0,6911 721
93 56880000 RioUrupuca  FazendaUrupuca ACF  -18,25 42,0667 21 2.670,0 156,7 18,0701  -425230 1196 1517 07466 12,88
94 56891900 56892000 Rio Suagui VilaMarias — \oc qg575 419181 75 102000 3170  -17.9904  -421540 1239 1511 07023 13,14
Grande Montante
95 56915500 Rio Itambacuri Jampruca ACF  -184594  -41,8075 31  1.390,0 734,5 182475 42,4551 1104 1451 07338 19,04
96 56920000 Rio Doce Tumiritinga ACF  -189717  -41,6419 42 55.4250 2385 182048  -417725 1314 1506 07270 16,89
97 56925000 Rio Caratinga Caratinga ACF  -197833  -42,0667 27 1620 47,0 10,9447 421321 1271 16,85 07188 24,96
98 56948005 56948000 Rio Doce Reiﬁ’s'ggseor' ACF  -19,3431  -412461 63 61.237,0 69,4 192720 -415158 1292 1519 07331 17,19
99 56960000 Rio Manhuagu Manhuagu ACF 202694  -42,0669 40  550,0 18142  -193766  -42,6309 1314 17,10 06848 24,88
100 56983000 Cabeceira Do Dores De ACF 201072  -41,7283 72  390,0 502,3 109420  -41,8979 1383 1986  0,7385 9,00
Rio Jose Pedro Manhumirim
. Jusante Corrego

101 56993551 56993600  Rio Santa Joana P ACF  -195592  -40,7328 65 8930 150,3 10,9297  -40,8903 1140 17,30  0,7102 6,50
102 56994000 Rio Santa Maria Santa Maria ACF  -195833  -40,5833 25 8720 2285 198172 -40,8658 1219 17,66  0,7083 6,50
103 56994500 56994502 Rio Doce Colatina ACF  -195333  -40,6297 73  76.400,0 181,0 19,7903 -40,6735 1269 1554 07343 1589
104 56995500 Rio Pancas Ponte Do Pancas ACF  -104228  -40,6864 47  920,0 253,9 192255 407539 1166 19,03  0,7277 6,50
105 56998400 Rio S&o José Bagzgieelsao ACF  -19,0581  -405175 45 10220 21365  -19.4465  -42,2529 1152 1637  0,8992 6,50
106 56995000 Rio Pancas Cac“giet'(;a Do 0  -194333  -40,6167 23  1.160,0 19825 = -194607  -42,3794 1168 1837  0,7191 6,50

Nota: CC indica cddigo complementar, referindo-se as estacdes cujas séries historicas foram agregadas ao posto fluviométrico da mesma linha; na coluna Tipo, C designa
postos de Calibragdo, V postos de validacao e ACF postos com autocorrelacdo significativa para o lag 1; A é a area de drenagem; Lat_c e Long_c trazem as coordenadas do
centroide da area de drenagem; P é a precipitacdo anual, S é a declividade do curso d’agua principal; DD é densidade de drenagem e QSUB é a producéo do aquifero.
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Tabela B.2 - Postos fluviométricos da bacia do rio Itajai-Acu

- . . . . A Perimetro Lat ¢ Long_c P S DD QsuB
ID Cadigo CC Curso d'Agua Nome Tipo Latitude Longitude N (km?) (km) ©) ©) (mm) (m/m) (km/km?)  (m¥h)
. - Barragem Tai6
1 83029900 Rio Itajai Do Oeste e C 27,0397 501242 35 6480 1673 269433 -501770 1637 1534 06965 683
2 83069900 Rio Trombudo Vila Nova C 27,3119 -497964 35 3970 1245 274683 -49.8294 1581 1043 06512 650
3 83101000 Rio Caeté Baixo Caeté C  -27705 493344 13 1650 694  -27,7847 -492739 1672 1517 06319 650
4 83105000 Rio Itajai Do Sul Saltinho C  -27,6839 493631 44 4340 1120 27,7467 -492775 1647 1481 06545 650
5 83250000 Rio Itajaf Do Sul Ituporanga C  -27,3986 -496058 90 16500 2795  -27,6105 -494737 1552 12,65 06915 6,42
6 83300200 83300002 Rio Itajai-Agu RioDoSul-Novo ~ C  -27,2078 -496292 74 51600 5741 27,3211 -497998 1578 1192 07006 660
7 83500000 83500002 Rio ltajai-Acu AP TG C 270375 493919 92 90700 7236  -27,1068 -498100 1564 1241 06911 655
8 83660000 Rio Benedito Benedito Novo C 267875 -493642 79 7170 1830 26,7498 -495007 1618 1237 06733 650
9 83675000 Rio Dos Cedros Arrozeira C 267414 492711 41 5360 1573 266131 -493721 1754 1274 07151 650
10 83677000 83680000 Rio Benedito Timbo Novo C  -268297 -492719 85 16000 2367  -267068 -494310 1678 12,66 06214 6,50
11 83690000 Rio Itajai-Agu Indaial C 268011 -49235 86 9.8500 7937  -27,1029 -49,7715 1566 12,67 06920 6,55
12 83892990 Rio Itajai-Mirim Salseiro C 2733  -4933 29 2860 1059 274260 -493717 1504 1184 06684 650
13 83892998 83893000  Rio Itajai-Mirim Botuvera-Montante ~ C  -27,1972  -49,0878 40 8270 2071 273162 -493060 1539 1577 06452 650
14 83900000 Rio ltajai-Mirim Brusque (Pcd) C 27,006 -489167 21 12400 2910 27,2590 -491995 1590 1631  0,6806 6,47
15 83345000 RolgaiDoMorte O pamapoprata v 266983 498311 37 14300 2350 266084 500420 1604 1295 07228 650
16 83520000 Rio Itajai-Au Warnow V269417 -49.2897 35 97900 7910  -27,0038 -49,7741 1566 1269 06924 655
17 83050000 Rio Itajai Do Oeste Tai6 ACF -27,1139  -49.9953 89 15700 2450  -27,0445 -50,1382 1626 1335 07040 690
18 83440000 Rio lajat Do Rorte O Ibirama ACF -270539 -495167 87 33300 3967  -267717 -498763 1554 1308 06816 650
19 83800002 Rio ltajai-Acu Blumenau (Pcd) ~ ACF  -26,9186  -49,0656 71 118030 8668  -27,0398 -496934 1592 1274 07076 654
20 83880000 Rio Luiz Alves Luiz Alves ACF -267239 -489311 66 1040 892  -267181 -489784 1809 1461 10314 650

Nota: CC indica cédigo complementar, referindo-se as estagdes cujas séries histéricas foram agregadas ao posto fluviométrico da mesma linha; na coluna Tipo, C designa
postos de Calibracdo, V postos de validagdo e ACF postos com autocorrelacao significativa para o lag 1; A é a area de drenagem; Lat_c e Long_c trazem as coordenadas do
centroide da area de drenagem; P é a precipitacdo anual, S é a declividade do curso d’agua principal; DD é densidade de drenagem e QSUB é a producéo do aquifero.
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