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RESUMO

Pesquisas recentes em processos fluviais sugerem a idéia de que algumas varidveis
hidroldgicas, tais como as cheias maximas anuais, sao limitadas superiormente. No entanto,
quase todas as distribuicdes de probabilidade que sdo atualmente empregadas em analise de
freqUéncia de cheias sdo ilimitadas. Isso se deve, em parte, a dificuldade de se estimar um
limite superior para as vazies com base em pequenas amostras observadas. Esta tese descreve
um estudo exploratério sobre o uso conjunto de distribuicbes de probabilidade limitadas
superiormente e informacdes ndo sistematicas sobre cheias dentro de uma estrutura de analise
bayesiana. No contexto do método desenvolvido, o valor atual da cheia maxima provavel (ou
PMF do inglés Probable Maximum Flood) aparece como uma estimativa para o limite
superior das cheias maximas anuais, a despeito do fato de a determinacdo da PMF ndo ser

inequivoca e depender fortemente dos dados disponiveis.

No contexto bayesiano, as incertezas sobre a PMF sdo incluidas na andlise pela correta
especificacdo da distribuicdo a priori para o limite superior. Na sequéncia, as informacoes
sobre 0s registros sistematicos, as cheias historicas e as paleocheias sdo agregadas através de
uma funcdo de verossimilhanga composta, a qual é usada para atualizar a informag&o sobre o
limite superior. Combinando as incertezas quanto a PMF com informacbes sobre cheias de
vérias fontes, a expectativa é¢ a de melhorar a estimagdo do limite superior e melhor descrever

as incertezas associadas as enchentes maximas anuais.

Um exemplo de aplicacdo do método proposto foi feito no rio American, proximo ao
reservatorio de Folsom, na Califérnia, EUA. Outra aplicagdo foi feita no rio Llobregat, em
Pont Du Vilomara, localizado na regido da Catalunha, Espanha. Uma ultima aplicacdo foi
feita no rio Para, em Ponte do Vilela, MG, Brasil. Os resultados mostraram que é possivel
agrupar conceitos aparentemente incompativeis: a estimativa deterministica da PMF, tomada
como um limite tedrico para as cheias, e a andlise de frequéncia de cheias maximas, com a
inclusdo de dados ndo sistematicos. Comparada a analise convencional, a conciliacdo desses
conceitos dentro da logica de analise bayesiana proporcionou estimativas mais confiaveis para
as cheias de grandes periodos de retorno. Por outro lado, a adogdo de distribuicGes de
probabilidade limitadas, além de ser fisicamente mais plausivel, proporcionou uma melhor
descricdo do comportamento probabilistico das cheias em comparacdo as distribuices

ilimitadas superiormente.
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ABSTRACT

Some recent researches on fluvial processes suggest the idea that some hydrological variables,
such as flood flows, are upper-bounded. However, almost all probability distributions that are
currently employed in flood frequency analysis are unbounded. The complete predominance
of unbounded distributions in conventional flood frequency analysis is due mainly to the
difficulties of estimating upper bounds from short data samples, with zero exceedance
probabilities. This work describes an exploratory study on the joint use of an upper-bounded
probability distribution and non-systematic flood information, within a bayesian framework.
Accordingly, the current local estimate of the Probable Maximum Flood (PMF) appears as a
natural estimate of the upper-bound for maximum flows, despite the fact that PMF

determination is not unequivocal and depends strongly on the available data.

In the bayesian context, the uncertainty on the PMF can be included into the analysis by
considering an appropriate prior distribution for the maximum flows. In the sequence,
systematic flood records, historical floods, and paleofloods can be included into a compound
likelihood function which is then used to update the prior information on the upper-bound. By
combining a prior distribution describing the uncertainties of PMF estimates along with
various sources of flood data into a unified bayesian approach, the expectation is to obtain
improved estimates of the upper-bound and better describe the uncertainties associated with

flood quantiles.

The application example was conducted with flood data from the American river basin, near
the Folsom reservoir, in California, USA. Other application was conducted with flood data
from the Llobregat river at Pont Du Vilomara, located in Catalufia region, Spain. A final
application was conducted with flood data from the Para river at Ponte do Vilela, in Minas
Gerais, Brazil. The results show that it is possible to put together concepts that appear to be
incompatible: the deterministic estimate of PMF, taken as a theoretical limit for floods, and
the frequency analysis of maximum flows, with the inclusion of non-systematic data. As
compared to conventional analysis, the conciliation of these two concepts within the logical
context of bayesian theory advances towards more reliable estimates of extreme floods. On
the other hand, upper-bounded probability distributions, besides being physically more
plausible, better describe the probabilistic behavior of floods as compared to unbounded
distributions.
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1  INTRODUCAO

As estratégias tecnologicas de coexisténcia com o risco de inundacBes dependem da
quantificacdo de algumas caracteristicas das enchentes e da freqiéncia com que sdo
superadas. Embora possa existir uma notavel discrepancia entre as percep¢des popular e
especializada do que seja uma enchente, os hidrélogos, em geral, a definem como sendo a
vazdo maxima observada em certa secdo fluvial capaz de extravasar ou ndo os limites do leito
menor e que pode provocar ou ndo prejuizos materiais. Em geral, a essa vazao se associa uma
probabilidade anual de igualdade ou superagdo, cujo inverso, expresso em anos, recebe a
denominagdo de tempo de retorno. Em alguns contextos, outras caracteristicas de uma
enchente, tais como sua duragdo e seu volume, sdo tdo importantes quanto a vazao maxima e

passiveis de serem analisadas sob igual l0gica probabilistica.

Nathan e Weinmann (2001) categorizam as enchentes como grandes (probabilidade de
excedéncia maior que 10°%), raras (probabilidade de excedéncia entre 10”2 e 2x10°%) e extremas
(probabilidade de excedéncia menor que 2x10°®). A figura 1.1 mostra as categorias definidas
pelos autores. Em geral, as enchentes consideradas grandes ainda se situam no dominio das
medicOGes e observacOes diretas, enquanto as enchentes raras localizam-se entre essas e 0
chamado "limite crivel de extrapolagdo™ da curva de probabilidades anuais de superagdo. As
enchentes extremas sabidamente possuem infimas probabilidades anuais de superacdo, bem
além do limite crivel de extrapolacdo. Apesar disso, as estimativas das enchentes extremas e
guantificacdo das incertezas associadas a essas estimativas sao absolutamente necessarias para
a guantificacdo dos riscos associados ao colapso de estruturas hidraulicas, entre as quais

destacam-se as grandes barragens.

As enchentes extremas encontram-se nas fronteiras do desconhecimento. As incertezas
inerentes as suas estimativas sdo sabidamente muito grandes, embora ndo sejam precisamente
guantificdveis por procedimentos convencionais de inferéncia estatistica. Uma vez que as
amostras de vazdes maximas anuais, de tamanho usual na faixa de 25 a 80 anos, ndo oferecem
subsidios importantes para a estimagdo de enchentes muito raras, no intervalo de
probabilidades entre 2x107 e 10, os engenheiros hidrélogos, em geral, sdo forcados a langar
mao de expedientes de fixacdo de um limite superior para as enchentes com base no
entendimento corrente dos processos hidrologicos sob condigdes extremas. Um desses limites
superiores, talvez o mais usual na pratica da engenharia hidrologica, é representado pela
"Enchente Maxima Provavel” (PMF, do acrébnimo em inglés Probable Maximum Flood),

empregada com muita freqUéncia no Brasil e em outros paises como critério de projeto de
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vertedores de grandes barragens e preconizada para tal fim por alguns boletins do ICOLD -

Comité Internacional de Grandes Barragens (http://www.icold-cigb.org/).

A Limite crivel de extrapolacao -

Vazéo < > Pt
méxima -7

anual
(L3m Grande Rara

Interpolacé&o Extrapolacéo

\ Limites de confianga:
\\’ dependente do tamanho e

das caracteristicas da
amostra, do procedimento de
estimacdo e da natureza das

incertezas
Incertezas Incertezas Incertezas muito
moderadas moderadas a grandes
grandes
1/50 1/100 1/2000 10™ 107 107°

Probabilidade de excedéncia anual

Figura 1.1 — Categorias das cheias (adap. de Nathan e Weinmann, 2001)

A estimacdo de enchentes raras e extremas foi objeto de constante interesse cientifico e
tecnologico, ao longo do dltimo século, motivada pela necessidade de prover diretrizes
adequadas de projeto e avaliagdo de risco para um grande numero de estruturas de
aproveitamento de recursos hidricos e de mitigacdo de cheias. Antes de 1930, alguns métodos
empiricos, como a curva envoltoria de Creager e a formula de Fuller, eram de uso corrente,
enquanto os fundamentos da teoria probabilistica de valores extremos comecavam a ser
estabelecidos e aplicados ao estudo de enchentes. Durante a década de 1930, a
impossibilidade dos métodos correntes em prever a ocorréncia de algumas cheias catastréficas
nos Estados Unidos motivou as autoridades desse pais a estimular o desenvolvimento de

abordagens deterministicas para a estimacdo de enchentes extremas.

A constatagdo por parte de influentes pesquisadores, tais como Horton (1936), de que deve
existir um limite fisico superior para a producdo de tormentas e enchentes em uma certa bacia,
simultaneamente a formulagdo da teoria do hidrograma unitario e ao desenvolvimento da
meteorologia, impeliram grandemente o surgimento dos conceitos de precipitacdes e
enchentes maximas possiveis. Ao final da década de 1930, esses conceitos ja eram

amplamente empregados nos Estados Unidos como elementos de projeto de grandes
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estruturas hidraulicas. Nas décadas seguintes, varios refinamentos foram acrescidos a
abordagem original, culminando com a publicagdo do "Manual de Estimacdo da PMP", por
parte da Organizacdo Meteorolégica Mundial (WMO, 1986), e com o desenvolvimento
paralelo de um grande ndmero de modelos de simulacdo chuva-vazio (Singh e Woolhiser,
2002), necessarios a transformacdo dos limites hidrometeoroldgicos em hidrologicos. Hoje,
no Brasil e em diversos outros paises, 0s conceitos de precipitacdo maxima provavel (PMP) e
cheia maxima provavel (PMF) sdo correntemente empregados na pratica da engenharia
hidrologica como elementos essenciais para o projeto de vertedores de grandes barragens e de
outras estruturas, tais como as centrais nucleares, cuja inundacdo € considerada ambiental e

socialmente inaceitavel.

De modo sumario, a PMF representa o limite superior da enchente potencial em uma dada
secdo fluvial, resultante de uma tempestade hipotética, de duracdo e altura criticas,
denominada "Precipitacdo Maxima Provavel" (PMP), antecedida por severissimas, porém,
fisicamente plausiveis, condicdes hidroldgicas e hidrometeorologicas. A PMP, por sua vez, é
definida pela Organizagdo Meteorologica Mundial (WMO, 1986) como a maior altura de
chuva, para uma dada duragdo, cuja ocorréncia sobre certa area, em certa regido geografica,
em uma determinada época do ano, seja meteorologicamente possivel. Os metodos de calculo
da PMP podem ser o de maximizacdo meteorologica local de eventos historicos com ou sem
transposicdo de tormentas, ou o de estimacao estatistica, tal como o proposto por Hershfield

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

Usualmente, a transformacéo da PMP em PMF é realizada por meio de modelos de simulacéo
hidroldgica, cujos parametros devem ser previamente calibrados para a bacia em estudo.
Nesses modelos, as variaveis de estado devem refletir as condicGes criticas que antecedem um
evento hipoteticamente tido como o limite superior da enchente potencial local. Embora a
PMF esteja associada a um limite superior, a sua determina¢do ndo é inequivoca e depende da
disponibilidade de um conjunto de observagdes historicas. Isso faz com que a PMF seja
suscetivel as incertezas impostas pelas amostras disponiveis, sendo considerada por alguns
orgdos governamentais, como o United States Bureau of Reclamation (USBR, 2004), como
um limite pratico superior para extrapolacdes das curvas de freqiéncia de cheias. Outros,
como mencionados por Nathan e Weinmann (2001), atribuem a PMP e, indiretamente a PMF,
probabilidades de superacdo na faixa entre 10 e 107, o que, de fato, é um mero expediente
empirico, motivado pela necessidade de incorporacdo do componente hidrologico nos estudos

de quantificacdo do risco global de falha de grandes barragens.
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Sob o ponto de vista da incorporacdo do conceito de PMF aos modelos probabilisticos, a
analise convencional de freqiéncia de cheias apresenta dois grandes obstaculos.
Primeiramente, as amostras relativamente curtas de registros fluviométricos, ou sistematicos,
via de regra ndo excedem a uma centena de anos e ndo fornecem informagdes sobre eventos
extremos. Tais fatos tornam forcosa a extrapolacdo das curvas de freqUéncia até quantis
extremamente raros, muito além do limite crivel de extrapolagcdo, com todas as incertezas
associadas a escolha do modelo distributivo e as estimativas de seus parametros. O segundo
obstaculo refere-se ao fato que todas as distribuicdes de probabilidades, usuais na analise de
freqUéncias de eventos hidrologicos extremos, sdo, por construcdo, ilimitadas superiormente

e, portanto, ndo acomodam em sua formulacdo a idéia inerente ao conceito da PMF.

O predominio de distribuices de probabilidades ilimitadas superiormente em hidrologia
estatistica se deve ao fato que as distribuicdes limitadas superiormente pressupbem a
estimacdo do limite superior a partir de uma amostra de vazdes de enchentes (ou de
precipitacdes maximas), de tamanho relativamente pequeno. Além das dificuldades inerentes
a estimacdo, ha também o receio de se prescrever um modelo distributivo que pressupde um

valor da variavel aleatoria cuja probabilidade de excedéncia seja nula.

Por outro lado, indo além da andlise convencional de freqiéncia de cheias vista como um
mero expediente de engenharia, os geomorfologos argumentam que ndo ha razdo cientifica
para afirmar que as cheias de um ribeirdo ou um rio qualquer ndo tenham um limite fisico e
que, portanto, possam tender ao infinito. Essa € uma longa controvérsia que remonta ao inicio

do século XX (Horton, 1936) e que persiste até os dias de hoje.

De acordo com Takara e Tosa (1999), variaveis hidrolgicas, tais como a vazdo ou a
precipitacdo, podem assumir somente valores ndo-negativos, com um valor maximo
fisicamente possivel, prescrito por um limite superior finito, e devem ser analisadas sob esses
aspectos. Nessa mesma linha de raciocinio, outros pesquisadores, como Boughton (1980) e
Laursen (1983), recomendam que somente distribuicdes limitadas superiormente devam ser

usadas para modelar as vazdes de cheias ou as precipitacbes maximas.

Hosking e Wallis (1997) consideram errdnea a recomendacdo de se usar somente
distribuicbes limitadas e sustentam que, se 0 objetivo da analise de freqiiéncia € o de estimar o
guantil de tempo de retorno de 100 anos, por exemplo, € irrelevante considerar como
“fisicamente impossivel” a ocorréncia do quantil de 100.000 anos. Acrescentam que impor

um limite superior ao modelo probabilistico pode comprometer a obtencdo de estimativas
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confiaveis de quantis para os tempos de retorno que de fato interessam. Contraponto a essa
afirmacdo, Takara e Tosa (1999) analisaram o efeito da incorporacdo de limite superior aos
dados de chuva e vazdo de quatro bacias japonesas, com tamanhos diversos e coeficientes de
assimetria variando entre 0,84 e 3,01, por meio do uso de distribuicOes limitadas, e
apresentaram evidéncias de que, além do fato desses modelos serem fisicamente mais

plausiveis, as estimativas dos quantis sdo mais acuradas, sobretudo para amostras pequenas.

Nas ultimas décadas, como uma tentativa valida de superar o obstaculo da escassez de dados
sobre enchentes extremas nos registros fluviométricos, tem-se procurado incluir informacdes
auxiliares, denominadas ndo sistematicas, na analise de frequéncia de cheias. De modo
simples, as informagdes ndo sistematicas sdo aquelas registradas anteriormente aos dados
fluviométricos, direta ou indiretamente, seja por uma evidéncia natural ou por alguma forma
de observacao. Existem duas fontes de informacGes ndo sistematicas: as historicas, referentes
a eventos de cheia diretamente observados e, de algum modo, registrados por seres humanos;
e as reconstrucdes das denominadas “paleocheias” (Baker, 1987), as quais correspondem as
enchentes que atingiram, em algum momento do periodo pré-histérico, niveis d’agua
extremos, 0s quais podem ser reconstituidos a partir de evidéncias fisicas, geoldgicas e/ou
botanicas. Como sera visto no decorrer desta tese, varios autores tém mostrado que a
incorporacdo de dados ndo sistematicos na analise de frequéncia pode melhorar a estimativa
de quantis com alto periodo de retorno, além de se constituir uma alternativa valida para a
melhor interpretacdo das incertezas das estimativas de parametros das distribuicbes de

probabilidades.

No que concerne as distribuicGes limitadas superiormente, destacam-se: (i) a distribuicéo
EV4, proposta por Kanda (1981) para analisar o comportamento probabilistico de abalos
sismicos e de ventos extremos no Japdo; (ii) a distribuicdo de valores extremos transformada
(TDF), proposta por Eliasson (1994), que a utilizou na analise de freqiéncia de precipitagdes
extremas na Islandia e nos Estados Unidos; e (iii) a distribuicdo Log-Normal de 4 parametros
(LN4), proposta por Takara e Loebis (1996), com base na variavel transformada de Slade
(Slade, 1936 apud Botero, 2006), empregada na analise de frequéncia de precipitacdes
extremas no Japao e Indonésia. Entretanto, embora os modelos distributivos propostos nos
trabalhos citados sejam limitados superiormente, seus autores partiram da premissa de que 0
valor do limite superior é previamente conhecido e ndo é atribuido nenhum erro a estimacédo
desse limite. Uma abordagem diferente do problema de estimacdo do limite superior dessas

distribuicdes foi apresentada por Botero (2006).
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O trabalho de Botero (2006) aponta uma direcdo promissora para a associacdo de
probabilidades aos quantis de enchentes extremas. No trabalho citado, a PMF €, de fato, um
dos parametros dos modelos distributivos limitados superiormente, a cujo valor € possivel
associar as incertezas inerentes a sua estimagdo. O nucleo do método de estimagdo da PMF,
por meio de distribuicdes limitadas superiormente e da incorporagdo de informagdes ndo
sistematicas, é dado pela construcdo de uma funcdo de verossimilhanga cuja maximizacéo
fornece as estimativas desejadas. A selecdo desse método de estimacdo se justifica por suas
propriedades estatisticas, decorrentes de sua aplicacdo a amostras de tamanho majorado pela
inclusdo de novas informagdes, e pela maior facilidade de incorporar tais informacdes ao

processo de inferéncia.

O método desenvolvido por Botero (2006) é o ponto de partida para 0 método proposto e
implementado no decorrer desta pesquisa. Nesse sentido, esta tese de doutorado busca
reavaliar, por meio da proposicdo de uma nova estrutura de analise, os métodos de
incorporacdo de um limite superior a analise de freqUéncia de vazdes maximas anuais. Como
serd visto, o limite superior pode ser entendido, dentro de uma abordagem bayesiana, como
uma quantidade fixa, porém desconhecida, cujas incertezas associadas a sua estimacéo podem
ser modeladas por uma distribuicdo de probabilidades, construida subjetivamente, a partir do
conhecimento do especialista sobre essa quantidade. Neste particular, serd visto que as
estimativas de PMF, gque aqui sdo tomadas como um estimador natural para o limite superior,
fornecem a base de conhecimento que permite avaliar as incertezas associadas ao limite

superior.

A abordagem bayesiana serd empregada visando contornar a dificil tarefa de se fixar ou
estimar o valor do limite superior a partir de uma amostra reduzida de informacgdes sobre
eventos extremos. Neste contexto, o objetivo principal da pesquisa € utilizar a analise
bayesiana para desenvolver um método que torne mais l6gica e consistente a inclusdo da PMF
como estimador do limite superior, juntamente com os conceitos desenvolvidos por Botero
(2006), que permitema inclusdo de informacdo ndo sistematica na anélise de freqiiéncia, com

0 uso de distribuicdes de probabilidade limitadas superiormente.

A inovacdo introduzida por esta tese € metodoldgica. A oportunidade de se combinar
informagdes sistematicas e ndo sistematicas sobre enchentes, dentro do contexto de anélise
bayesiana, com o0 emprego de modelos probabilisticos limitados superiormente, permite uma
interpretagdo mais abrangente das diferentes fontes de incertezas presentes na estimacéo de

cheias extremas. Além disso, 0 método aqui desenvolvido permite a reconciliacdo dos
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conceitos da PMF e da analise de frequéncia de cheias, tio empregados na pratica da
engenharia de recursos hidricos, mas tdo distantes e encapsulados em suas respectivas raizes
deterministicas e estocasticas. Em conseqiiéncia, 0 método aqui proposto € um importante
passo adiante na busca de um instrumento confidvel de avaliacdo das probabilidades
associadas as denominadas cheias de projeto de estruturas de engenharia e,
consequentemente, da correta inclusdo do componente hidrolégico na determinacéo do risco

global de falha dessas estruturas.

Além deste capitulo introdutdrio, esta tese é organizada da seguinte forma: no capitulo 2, séo
apresentados os objetivos geral e especificos da pesquisa. No capitulo 3, é feita uma descricdo
dos conceitos referentes as informacgdes ndo sistematicas sobre as enchentes. Serdo avaliados
os tipos de dados ndo sistematicos, bem como os métodos para sua obtencdo e analise. No
capitulo 4, é feita uma revisdo da literatura sobre os principais métodos de analise de cheias.
No capitulo 5, sdo apresentados os conceitos da abordagem bayesiana, destacando-se 0s
métodos de célculo das distribuicbes a posteriori e 0os métodos de estimacdo pontual. No
capitulo 6, descreve-se a modelagem estatistica utilizada nesta tese. Nesse capitulo sdo
apresentadas as distribuicbes de probabilidade limitadas superiormente, as funcbes de
verossimilhanca que agregam os dados ndo sistematicos e os métodos para a construgdo da
distribuicdo a priori para o limite superior, ou seja, sdo descritos 0s componentes do método
proposto. No capitulo 7, é feita uma aplicacdo completa do método a bacia do rio American,
no estado americano da Califérnia. Em seguida, sdo descritas outras aplicacdes do método
proposto as bacias do rio Llobregat, na Espanha, e do rio Pard, em Ponte do Vilela, no Brasil.
O trabalho é concluido no capitulo 8, onde sdo feitas analises gerais sobre os resultados
obtidos e sdo propostas as recomendagdes para futuros desenvolvimentos desta pesquisa.
Finalmente, no capitulo 9, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas no
trabalho.
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2 OBJETIVOS

O objetivo principal desta pesquisa é desenvolver um método para a estimacgédo de quantis de
enchentes extremas com o0 emprego conjunto da analise bayesiana, de informacfes nao

sistematicas e de distribuicbes limitadas superiormente.

Os objetivos especificos sao listados a seguir:

e Desenvolver um método para a construcdo da distribuicdo a priori do limite superior com

base na variabilidade das estimativas da PMF;

e Avaliar o impacto da inclusdo da informacdo ndo sistematica na curva de quantis e na

estimacao dos parametros;

e Fazer uma analise de sensibilidade paramétrica e definir intervalos de credibilidade para os

quantis estimados e para 0s parametros;

e Comparar os resultados obtidos para as distribuicdes limitadas superiormente com 0s

obtidos para distribuicGes ilimitadas;

e Avaliar os resultados obtidos face a outros métodos de estimacdo de cheias extremas; e

e Avaliar as vantagens da abordagem bayesiana frente a abordagem convencional

freqUentista.
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3 PALEOHIDROLOGIA E INFORMACOES HISTORICAS

3.1 Introducéao

A paleohidrologia € a ciéncia de reconstrucdo da magnitude e freqiéncia de grandes cheias
usando evidéncias geoldgicas e botanicas e uma variedade de técnicas interdisciplinares
(Baker et al., 2002). De acordo com Benito et al. (2004), o termo “paleo” tem contribuido
para a concepcdo errada de que as técnicas de paleohidrologia sdo usadas unicamente para
estimar cheias muito antigas (escala geoldgica). De fato, a maioria dos estudos de
paleohidrologia envolve a estimativa de cheias pré-histdricas (Gltimos 5.000 anos), historicas
(Gltimos 1.000 anos), modernas (Ultimos 50 anos) e até mesmo cheias recentes em locais ndo
monitorados. Numa classificacdo climatica, os estudos paleohidrolégicos se limitam ao
Holoceno, que teve inicio ha cerca de 10.000 anos, quando terminou a Ultima grande

glaciacéo na Terra.

Segundo Saint-Laurent (2004), a pesquisa cientifica nas Ultimas duas décadas tem se
caracterizado pelo crescente numero de estudos sobre aquecimento global e seus impactos nos
varios ambientes terrestres. A pesquisa em hidrologia tem tentado estabelecer uma ligacao
entre mudancas climaticas e as mudancas nos sistemas fluviais. No entanto, a escala
cronolégica usada é freqlentemente muito curta para avaliar corretamente os impactos das
mudancas climaticas nos fenémenos hidroldgicos. Além disso, € dificil estabelecer quais
fendmenos sdo resultados da atual mudanca climatica e quais sdo resultados de mudancas
antropogénicas, especialmente nos ultimos 100 anos. Essas dificuldades tém levado os
pesquisadores a considerar escalas cronoldgicas maiores (> 1.000 anos). Nesse sentido, a
paleohidrologia permite aumentar a escala temporal dos dados hidrolégicos por meio da
determinacdo da freqUéncia e magnitude de eventos extremos ocorridos antes do periodo

historico.

De acordo com Thorndycraft et al. (2005), as enchentes sdo 0s eventos mais destrutivos
dentre os desastres naturais na Europa. A cheia ocorrida naquele continente em 2002, por
exemplo, devastou muitas partes da Europa Central, com perdas estimadas em € 55 bilhoes.
Ainda de acordo com 0s mesmos autores, 0s métodos estatisticos de defini¢cdo de cheias que
usam somente dados de estacBes fluviométricas, em geral, subestimam o risco de enchentes,
acarretando uma consideravel perda de propriedades e vidas. Os dados fluviométricos séo,
geralmente, limitados a poucas dezenas de anos e as grandes cheias sdo sub-representadas

nesse conjunto de informacBes. Contrariamente, as informacBes ndo sistematicas podem
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abranger uma escala temporal superior a 1.000 anos, o que permite uma melhor descricdo da

freqUéncia de eventos extremos.

Ouarda et al. (1998) classificaram a informacdo ndo contemporanea, ou ndo sistematica,
relativa as cheias em trés categorias: (1) evidéncias geoldgicas de cheias pré-historicas
(paleohidrologia), (2) evidéncias botanicas de cheias pré-histéricas, especialmente aquelas
encontradas nos troncos das arvores (dendrohidrologia), e (3) observacbes registradas em
jornais, arquivos e outros documentos. No entanto, a classificacdo proposta por Baker (1987),
em funcdo da ordem cronoldgica dos eventos, € mais adequada aos propositos desta tese. De
acordo com essa classificacdo, o periodo completo de informagdes sobre cheias é dividido em

trés momentos distintos: pré-historico, historico e contemporaneo.

O periodo pré-historico fornece informagdes sobre eventos antigos de cheias, 0s quais ndo
foram diretamente observados por seres humanos. Tais informacgdes s@o obtidas de maneira
indireta, por meio de evidéncias fisicas da ocorréncia das denominadas “paleocheias”. As
técnicas empregadas para a determinacdo dessas vazles, conforme serd visto nos proximos
itens, combinam sedimentologia, geomorfologia e geobotanica, e se dividem em dois grupos

principais: estudos de depositos de sedimentos e estudos botanicos.

O periodo historico se refere aos eventos de cheias diretamente observados por seres humanos
que ocorreram e foram documentados antes do periodo de observagdes fluviométricas
regulares. A coleta de informacGes sobre cheias histdricas requer um trabalho meticuloso, que
envolve a consulta a diversos volumes manuscritos, jornais e outros periddicos antigos,
diarios de viagens, 6rgdos administrativos locais, arquivos historicos e, até mesmo, relatos

pessoais (Lima, 2005).

De acordo com Lima (2005), as informac@es histdricas incluem desde descri¢des dos danos
causados pela cheia, até a data de ocorréncia do evento, ou a ultima vez que uma cheia
daquela magnitude ocorreu, ou, ainda, referéncias ao nivel atingido durante a passagem do
pico da cheia. Essas informages, associadas a modelagem hidraulica, permitem avaliar a
magnitude e a frequéncia de cheias ocorridas durante o periodo histérico (em geral, alguns
séculos), que foram documentadas especialmente por terem excedido certos limiares de

referéncia ou de percepcao.
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O periodo contemporaneo se refere as observacGes fluviométricas regulares, provenientes das
estacOes de medigédo. Essas observacdes sdo geralmente expressas em termos de elevagdes do

nivel d’agua, as quais sdo convertidas em vazdes por meio das respectivas curvas-chave.

A figura 3.1 mostra os diferentes tipos de informacgdes relativas as cheias, de acordo com a

classificacdo cronoldgica dos eventos descrita anteriormente.
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Figura 3.1 — Classificagcao cronoldgica das informag0es relativas as cheias
(Fonte: Lima, 2005)

3.2 Indicadores paleohidrologicos e métodos de determinacéao

A paleohidrologia tem sido empregada em varias partes do mundo para melhorar a estimativa
do risco de cheias, aumentando a quantidade de dados sobre eventos extremos. No Brasil, ndo
se tem conhecimento da realizagdo de estudos paleohidrologicos, a despeito de eles terem se
mostrado de extrema importdncia na analise de freqiéncia de cheias (Stedinger e Cohn,
1986).

Benito et al. (2004) recomendam os seguintes passos para a elaboracdo de estudos

paleohidrolégicos:
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1) interpretacdo e analise de fotos aéreas e mapas topograficos em vérias escalas na regido de

interesse;

2) visita em campo e pesquisa para a identificagéo e selecédo de indicadores de cheias (marcas

e depositos de sedimentos);

3) descricdo estratigrafica do solo com énfase na identificacdo de vestigios de cheias;

4) coleta de amostras para datacéo dos vestigios de cheias;

5) investigacdo topogréafica para a identificacdo de locais atingidos por cheias;

6) modelagem hidr4ulica e estimacédo das cheias;

7) comparacdo dos resultados com dados historicos disponiveis;

8) andlise de freqliéncia de cheias; e

9) outras aplicacdes, tais como, definicdo de areas inundaveis e estudos de mudanca

climatica, entre outras.

Os canais em leitos rochosos sdo o0s que possuem as melhores configuracdes para a
reconstrucdo das descargas paleohidroldgicas devido a estabilidade de suas secdes
transversais e a mudanca nitida das condigdes do fluxo entre o canal principal e o secundario,
onde as velocidades de escoamento sao significativamente reduzidas. Nas areas marginais dos
cursos d’agua, durante eventos de cheia, a velocidade reduzida da 4gua favorece a deposi¢ado
de argila, silte e areia, constituindo um registro ou marca da cheia que possibilita a sua
respectiva reconstrucao. A figura 3.2 mostra uma secdo fluvial esquematica com as principais

fontes de indicadores paleohidrolégicos.
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Figura 3.2 — Secéo fluvial com os indicadores de paleohidrologicos (Adap.: Jarrett
e England, 2002)

A sequéncia de depdsitos de sedimentos deixados por cheias ou, simplesmente, unidades
sedimentares, quando preservadas, permitem estabelecer o numero de vezes que uma
determinada cota da secéo transversal foi atingida por um evento fluvial extremo. A figura 3.3
mostra uma sequiéncia de depdsitos de sedimentos obtida na bacia do rio Llobregat, na

Espanha, que sera objeto de estudo no capitulo 7.

Figura3.3— ades de sedimentos deixadas por cheias (Fonte: Benito et al., 2004)
Benito et al. (2004) citam pelo menos 4 critérios para a identificagdo das unidades de

sedimentos:

o Identificacdo de camadas distintas de argila no topo das unidades sedimentares, que

representa o nivel minimo atingido pela cheia;

o Presenca de atividade bioldgica (plantas e animais), indicando que aquela unidade ja

esteve com sua superficie exposta;
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o Marcas de erosdo em encostas, mostrando que uma determinada unidade sedimentar foi

exposta por uma cheia maior; e

o Mudangas nas caracteristicas fisicas do sedimento, tais como cor e tamanho das
particulas do solo. Isso indica que as unidades sedimentares foram formadas por
sedimentos de diferentes fontes, trazidos para o local sob diferentes condigdes de fluxo

da agua.

Outra forma de identificacdo de unidades sedimentares é a presenca de artefatos historicos,
deixados por comunidades instaladas na bacia em passado remoto. Esse método, embora

pouco utilizado, foi aplicado a bacia do rio American, que sera objeto de estudo no capitulo 7.

Uma vez identificadas as unidades sedimentares provenientes de cheias extremas, as mesmas
devem ser datadas. Assim, é possivel estabelecer a frequéncia com que a cheia ocorreu na
secdo. De acordo com Benito et al. (2004), o método mais utilizado para o estabelecimento da

cronologia das cheias é a datacdo por isdtopos radioativos de carbono.

Na datacdo por radiocarbonos, é medido o decaimento de isétopos de “C presentes em
amostras organicas das unidades sedimentares. O C é produzido na atmosfera por meio de

uma reacdo nuclear entre néutrons térmicos, produzidos por raios césmicos, com um ndcleo

estavel de nitrogénio (%N +n—%C+p). O *C ¢, entdo, oxidado em CO; e introduzido no

ciclo do carbono.

As plantas assimilam o CO; atmosférico, via fotossintese, formando compostos organicos e 0s
animais, ao se alimentarem dos vegetais, incorporam o carbono. Esse processo faz com que a
guantidade de iso6topos de carbono nos seres vivos esteja em equilibrio com a da atmosfera.
Quando a planta (ou outro ser vivo) morre, o equilibrio é interrompido e os is6topos de *C
comecam a decair para **N, com uma meia vida de 5.730 anos (Pessenda et al., 2005). Dessa
maneira, sabendo-se da quantidade inicial de **C presente na amostra (na morte da planta) e
supondo que o ciclo do carbono é fechado, ou seja, ndo ha entradas e saidas de carbono na
Terra, pode-se avaliar a quantidade de carbono apds t anos pela lei do decaimento radiativo

dada por:

A=Ae™, (3.1)
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onde A e Ap sdo, respectivamente, as quantidades de carbono apos t anos e na morte da planta,
e L é uma constante de decaimento dependente das caracteristicas fisicas do elemento

(carbono) em analise.

Na verdade, no estabelecimento da cronologia de cheias a equacdo 3.1 € aplicada de forma
inversa. A partir de uma amostra de material organico retirado da unidade sedimentar
estabelece-se a quantidade atual (A) de carbono. Pessenda et al. (2005) citam entre os métodos
mais utilizados para a deteccéo da atividade do **C o acelerador de particulas acoplado a um
espectbmetro de massa (AMS - Accelerator Mass Spectrometry). Supondo-se que a
guantidade inicial de carbono ¢ a mesma da atmosfera atual, a data de morte da planta é

obtida diretamente de 3.1.

O passo seguinte na identificagdo das paleocheias é definir a vazdo capaz de produzir cada
unidade sedimentar. Com efeito, em estudos paleohidrologicos sdo identificados varios
pontos, ao longo do rio, com as mesmas caracteristicas geomorfoldgicas, formando um perfil
de linha d’agua. A partir de uma modelagem hidraulica do trecho fluvial sdo identificadas as
vazOes capazes de produzir tal perfil. Webb e Jarret (2002) afirmam que o método mais
utilizado para estimar vazdes a partir de indicadores paleohidrolégicos é o step-backwater.
Esse método utiliza a equag¢do da conservacdo de massa, de energia e a equacdo de Manning,
juntamente com as caracteristicas hidraulicas (rugosidade) e geométricas (forma, declividade
etc.) do trecho fluvial, num processo iterativo no qual sdo definidos perfis de linha d’agua
para varias condicBes de vazdo. O perfil que mais se aproxima daquele obtido pelos
indicadores paleohidrolégicos é adotado para futuros estudos. Detalhes desse método podem

ser encontrados em Chow (1959).

Modelos hidraulicos bidimensionais, tal qual o TRIM2D descrito por Denlinger et al. (2002),
também sdo aplicados na definicdo de paleocheias. No entanto, esse tipo de modelagem exige
um maior detalnamento das caracteristicas do trecho fluvial a época da ocorréncia da cheia,

que nem sempre € possivel para a maioria das aplicagdes praticas.

O maior problema na modelagem hidraulica de linhas d’agua historicas ¢ estabelecer as
caracteristicas geometricas do trecho fluvial & época da ocorréncia da cheia. Fatores como a
urbanizacdo e mudancas do uso do solo impossibilitam a modelagem hidraulica sob as
mesmas condicbes da ocorréncia da paleocheia, fazendo com que as incertezas sobre 0

passado hidrolégico da bacia aumentem significativamente. Sob esse aspecto, as melhores
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condicOes para a aplicacao de estudos paleohidrolégicos sdo encontradas em bacia rurais, com

poucas alteragdes geomorfoldgicas ao longo do tempo.

Por fim, a modelagem hidraulica fornece uma série de dados ndo sistematicos de vazao que

podem ser classificados em 4 tipos:

o Dados EX (exatos): quando é possivel determinar, a menos de incertezas de
modelagem, o valor exato da cheia que ocorreu no passado. Esse tipo de dado aparece
com bastante raridade em registros paleohidrologicos. Sdo mais comuns em registros

historicos de cheias ocorridas em meio urbano.

o Dados UB (upper bounded): quando o valor da cheia ndo é conhecido. Sabe-se somente

que a cheia ndo atingiu um determinado nivel.

o Dados LB (lower bounded): quando o valor da cheia ndo é conhecido. Sabe-se somente

gue a cheia foi maior que um determinado nivel.

o Dados DB (double bounded): quando ocorre uma composi¢éo dos casos LB e UB.

A figura a seguir exemplifica cada tipo de dado.

1
| . l Dado LB
| | I ! Dado UB
'3 P ' | | Dado DB
N | | I [ é
> | | L 4 I [
| | | | | Dado EX
I e . . .
| | |
{1 | o o
| I
| |
T T T T T T T T
Tempo

Figura 3.4 — Tipos de dados paleohidrolégicos

3.3 Ouso de dados paleohidrolégicos e a existéncia de um limite
superior paraas vazoes

A viabilidade de se usar dados paleohidrolégicos, abrangendo centenas ou milhares de anos,

para melhorar as estimativas na analise de cheias extremas tem sido objeto de debates

contrastando a variabilidade natural do clima em grandes escalas temporais e as condi¢Oes de
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estacionariedade, independéncia e distribucionais requeridas para as varidveis aleatorias
empregadas na analise de freqiiéncia de cheias (NRC, 1999; Baker, 2003). Mesmo no caso de
amostras sistematicas recentes (Gltimos 50 anos), essas condi¢cBes nem sempre sao atendidas.
Associado a esse fato estd a auséncia de teste estatisticos robustos para a avaliagdo de ndo
estacionariedades e para a verificagdo da condicdo I1ID (independente e identicamente

distribuida) de variaveis hidroldgicas, sobretudo quando incluidos dados ndo sistematicos.

Reconhecendo a complexidade inerente a essa questdo por um lado, mas verificando a
freqlente situacdo da completa auséncia de informacdo sistematica sobre cheias extremas por
outro, compartilha-se, aqui, 0 ponto de vista de que “.. parece mais pragmatico ndo
desconsiderar ou ignorar os dados paleohidroldgicos, mas, ao contrario, pelo menos avaliar
0 que esses dados tém a dizer sobre o fendmeno de cheias extremas”, tal como expressado por
Baker (2003). Nesse mesmo sentido, Hirschboeck (2003) argumenta que os registros de
paleocheias fornecem um dos melhores indicadores de eventos extremos historicos. Além
disso, as marcas de cheias preservam ou registram somente 0S eventos mais extremos
ocorridos na bacia, 0s quais sdo, precisamente, as informacOes faltantes nas pequenas

amostras de dados sistematicamente observados.

Além de aumentarem significativamente o periodo de dados a ser analisado, as paleocheias
exercem um papel central na caracterizacdo e definicdo de um limite natural para as vazoes,
que é o foco desta tese. Com efeito, a prépria existéncia de um limite superior para as
magnitudes de cheias e a capacidade de determina-lo em uma dada regido ou bacia sdo fontes
de uma longa controvérsia em hidrologia de enchentes (Horton, 1936; Yevjevich, 1968;
Klemes, 1987; Yevjevich and Harmancioglu, 1987).

Essas controvérsias tém dividido a analise de cheias em duas linhas: a estocastica, na qual
uma distribuicdo de probabilidades é ajustada aos dados, assumindo implicitamente a hipotese
de que qualquer vazdo futura, por maior que seja, tem probabilidade de ocorréncia diferente
de zero, ou seja, empregando distribuicdes ilimitadas superiormente, e a deterministica, a qual

é mais bem representada pela analise hidrolégica com base na PMP/P MF.

A completa predomindncia de distribuicGes de probabilidades ilimitadas superiormente na
analise de frequéncia convencional se deve principalmente as dificuldades de se estimar o
limite superior com base em poucos dados observados. A esse respeito, Hosking e Wallis
(1997) argumentam que € irrelevante considerar fisicamente impossivel a ocorréncia de uma

cheia com probabilidade de excedéncia de 107 se o objetivo principal da anélise de freqiéncia
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é estimar o quantil com probabilidade de 10%. No entanto, quando as enchentes extremas sdo
0 objeto de estudo, afirmar que as vazGes em um rio podem ou ndo crescer até o infinito tem

um profundo impacto na analise de frequéncia.

Nesse contexto, Enzel et al. (1993) avaliaram um total de 32.120 dados de vazdo maxima
anual em vérias estagdes fluviométricas da bacia do rio Colorado, juntamente com dados de
25 estudos paleohidrolégicos, e encontraram evidéncias que nesse local a hipotese da
existéncia de um limite superior para as vazies pode ser confirmada. O trabalho desenvolvido
por Enzel et al. (1993), um dos Unicos e talvez 0 mais extenso no sentido de confirmacéo da
existéncia de um limite, procurou confirmar a hipdtese de que a aparente estabilizacdo da

curva envoltoria de vazdes nos EUA indica que essas variaveis sdo limitadas superiormente.

A curva envoltoria de vazbes, que sera detalhada no item 4.3.2, reflete 0o conhecimento ou a
experiéncia atual no que se refere a eventos extremos. Enzel etal. (1993) construiram a curva
envoltdria para sub-bacias do rio Colorado com éreas de drenagem variando entre 1 e 10° krr?
e dados de vazdo com periodo de registro de até 70 anos. Na seqiiéncia, 0s autores avaliaram
dados de 25 estudos paleohidrolégicos, sendo que a data de ocorréncia das paleocheias
estende até um periodo de 4.000 anos atras. A comparagdo entre a curva envoltéria para
vaz0es recentes e as paleocheias indicou que a curva envoltoria ndo foi alterada no periodo
analisado. Ou seja, o grande aumento no comprimento dos registros de vazdo, de
aproximadamente 70 anos para mais de 4.000 anos, ndo elevou a curva envoltoria. Assim, de
acordo com os autores, a sintese regional dos dados modernos é suficiente para definir o

limite superior das magnitudes de vazao.

O fato de a curva envoltoria para a bacia do rio Colorado ndo se alterar com a incluséo de
dados de até 4.000 anos atras levou Enzel et al. (1993) a concluirem que, naquela bacia, existe
um limite fisico para as vazles que tem persistido através dos Ultimos milénios. Em um
trabalho recente, Jacoby et al. (2008) realizaram um estudo semelhante para a bacia do rio
Nahal Arava, em Israel, e chegaram as mesmas conclusdes. Embora esses estudos ndo
erradiquem a controvérsia quanto a existéncia de um limite superior, eles constituem um

valioso argumento para a hip6tese adotada nesta tese.

Por fim, vale ressaltar uma afirmagdo do estudo classico de Horton em hidrologia: “a
magnitude das cheias sempre aumenta com o aumento do periodo de retorno, mas aumentam

em direcdo a um limite finito e ndo na direcdo do infinito™.
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3.4 Conclusao

Neste capitulo foram mostradas as principais caracteristicas dos denominados dados nao
sistematicos de vazdes, 0s quais sdo objetos de estudo da paleohidrologia. Conforme visto, a
paleohidrologia aborda a reconstrucdo de cheias ndo registradas pelos métodos convencionais
de monitoramento de dados hidroldgicos. A reconstrucdo de cheias permite avaliar

inundagdes ocorridas até um periodo de 10.000 anos atras.

As informacdes analisadas em estudos paleohidrolégicos originam-se de evidéncias botanicas
e geoldgicas da ocorréncia de grandes cheias na bacia, alem de registros jornalisticos e relatos
pessoais. Essas informagdes possibilitam o estabelecimento de indicadores paleohidrolégicos,
tal como explicitado no item 3.2, que, apos serem datados por técnicas diversas, constituem os
elementos necessarios para a modelagem hidraulica do curso d’agua estudado. Como produto,

a modelagem hidraulica fornece as paleovazdes, que podem ser do tipo UB, LB, DB ou EX.

Conforme explicitado no item 3.3, as paleovazdes sdo informagdes importantes que permitem,
alem de aumentar significativamente o periodo de dados disponivel, avaliar a plausibilidade
de um limite superior para as vazbes de uma determinada bacia. Nesse sentido, Enzel et al.
(1993) e Jacoby et al. (2008) mostraram que € plausivel admitir a existéncia de um limite

superior para as bacias do rio Colorado, nos EUA, e do rio Nahal Arava, em Israel.

A paleohidrologia é uma ciéncia complexa, que envolve o conhecimento aprofundado em
geologia e geomorfologia, bem como dos processos de formacdo dos cursos d’agua.
Obviamente, ndo foram apresentados, no capitulo, todos os elementos que envolvem estudos
paleohidroldgicos. Pelo contréario, buscou-se uma descricdo geral das principais caracteristicas
de tais estudos. O leitor interessado em detalhes sobre esse tipo de estudo devem remeter-se
as referéncias bibliograficas citadas no capitulo, sobretudo aquelas produzidas por V. R.
Baker.
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4 HIDROLOGIA DE ENCHENTES

4.1 Introducéo

A hidrologia de enchentes comecou a entrar em evidéncia nas publicacbes cientificas no
inicio do século XX, quando o nimero e o tamanho dos reservatorios construidos nos EUA
comecaram a aumentar significativamente. Com o aumento dos reservatérios, verificou-se a
necessidade da construcdo de estruturas extravasoras mais seguras ou, em outra frente, da
melhor descricdo dos riscos associados a estruturas existentes. Esse quadro impulsionou
fortemente o desenvolvimento de métodos mais refinados de analise hidroldgica. Myers

(1967) dividiu a evolucgéo da hidrologia de enchentes em quatro periodos distintos:

Periodo inicial: trata-se de um periodo anterior a 1900, onde a estimativa de cheia era feita
pelo julgamento pessoal do engenheiro projetista de uma barragem. Tal julgamento tinha
como base 0 conhecimento do engenheiro sobre a fluviometria local e os dados historicos de
niveis d’adgua atingidos no local do projeto. Os dados historicos dos niveis d’dgua eram, na
maioria das vezes, obtidos por marcas em construcbes préximas ao local ou através de
informacgdes fornecidas pelas pessoas que moravam na bacia. Myers (1967) salienta que 0s
projetos feitos nessa época eram bem menos cautelosos devido, por um lado, a inexisténcia de
dados monitorados e, por outro, pelo fato de a maioria dos reservatdrios serem construidos em

locais inabitados, sem risco a populacédo a jusante.

Periodo da vazdo regional: esse periodo teve inicio a partir da constatacdo de que dados
monitorados em bacias distintas ao local do projeto constituiam uma importante informacédo
para se estabelecer as possibilidades de ocorréncia de cheias na bacia de interesse. O trabalho
de Fuller, de 1914, que sera discutido posteriormente neste capitulo, marca o inicio do uso de
métodos padronizados em hidrologia de enchentes. Conceitos como risco de falha,
regionalizacdo de vazoes, curvas envoltorias e limite superior para vazées foram introduzidos
na pratica da hidrologia nesse periodo. O problema desses métodos, a época em que foram
propostos, &€ que as formulas e parametros eram estimados com base em uma pequena
quantidade de dados hidroldgicos, o que tornava incerta a generalizacdo da metodologia

proposta.

Periodo da andlise de freqUéncia: esse periodo teve inicio na década de 1930, com o0s
trabalhos de Hazen, Gumbel e Horton. Embora amplamente utilizados atualmente, Myers

(1967) aponta que a dificuldade de se predizer vazbes em amostras com grandes outliers fez
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com que esses métodos fossem preteridos em relacdo aqueles de transposicdo de dados

hidrometeoroldgicos.

Periodo da transposi¢do de tormentas extremas: esse periodo é mais bem representado pelo
aparecimento do conceito da PMP. De fato, o conceito de PMP surgiu da verificacdo de que a
transposicdo de vazéo era afetada por fatores muito mais complexos que a transposigdo de
chuvas. A transposicdo de vazdo € influenciada por fatores tais como a geomorfologia local e
a topografia das bacias, enquanto a transposicdo de chuvas é menos afetada por fatores locais,
refletindo principalmente as caracteristicas climatologicas regionais. Isso faz com que a
transposicdo de chuvas seja fisicamente mais realista e acurada. Esse periodo se estende com
a consolidacdo dos métodos de calculo de PMP e o uso do seu andlogo para vazdes, a PMF,

como critério de projeto para grandes estruturas hidraulicas.

O trabalho de Myers (1967) aborda o desenvolvimento dos métodos de célculo de cheia
méxima até o fim da década de 1960. E interessante notar que, nesse trabalho, é feita uma
previsdo para o futuro da hidrologia de enchentes extremas, onde o autor ressalta os avangos
ja entdo estabelecidos pelo método hidrometeoroldgico da PMP e sua transformagdo em PMF,
em relacdo aos estudos convencionais de freqiéncia. O autor argumenta que a PMP, quando
calculada de maneira precisa, com dados suficientes e métodos apropriados, fornece
estimativas que se aproximam do maximo que a natureza pode produzir em termos de chuva.
O autor argumenta, ainda, que o futuro da hidrologia de enchentes estaria no aperfeicoamento
do calculo da PMP, na obtencdo de dados mais precisos e no desenvolvimento de modelos
chuva-vazdo mais realistas. Passadas quatro décadas, verifica-se que 0 método
hidrometeoroldgico de determinacdo de enchentes extremas é de uso corrente em diversos
paises do mundo, com destaque para seu emprego dominante como critério de célculo de
cheias de projeto de vertedores das grandes barragens de usinas hidrelétricas brasileiras
(Eletrobras, 1987). No entanto, ao contrario do previsto por Myers (1967), os métodos
estatisticos também tiveram grande desenvolvimento a partir da década de 1970, por meio do

aperfeicoamento das técnicas de regionalizacao hidroldgica e de estimaco estatistica.

Na sequéncia, é feita uma descricdo sucinta dos principais métodos utilizados em hidrologia.
Na&o se pretende abordar cada método em detalhes, e sim estabelecer um quadro geral sobre

suas principais caracteristicas.
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4.2 Métodos estocasticos

4.2.1 Andlise de freqiéncia convencional

A analise de freqUéncia convencional ou classica busca, principalmente, encontrar uma
relacdo Unica entre a magnitude de um evento extremo e seu correspondente tempo de
retorno, bem como um intervalo que descreve a incerteza relativa a estimativa. Essa relacdo €
identificada a partir de informacdes obtidas de eventos observados em uma determinada secéo
fluvial.

A relagdo entre o0 evento extremo e 0 tempo de retorno pode ser obtida localmente através de
modelos baseados nas séries dos maximos anuais, onde somente a vazdo maxima observada
em cada ano hidrolégico é considerada, ou através de modelos baseados nas séries de duracdo
parcial, onde os maiores valores acima de um determinado limiar sdo considerados. Em
ambos os casos, a andlise de freqiiéncia busca determinar a distribuicdo de probabilidades que
caracteriza a amostra, bem como as propriedades dessa distribuicdo e os parametros que a

descrevem.

Dentre os métodos de estimacdo dos parametros das distribuicdes, destacam-se trés: 0 método
dos momentos (MOM), o método de maxima verossimilhanga (MLE) e o método dos
momentos-L (MML).

a) Método dos momentos

O método dos momentos € 0 meio mais simples de estimacdo dos parametros. Seja uma
densidade de probabilidades fx(x) determinada por k parametros, com momentos
populacionais ;. O método dos momentos consiste em se igualar os k primeiros momentos
populacionais aos seus respectivos estimadores amostrais. Formalmente, para uma

distribuicdo f, (x]9,,0,, ... ,0, ), com momentos populacionais ,(6,,0,, ..., 8, ), tem-se:
u,(0,,0,,..,0,)=m, ; i=12,.. .k, (4.1)

onde m; denota 0 momento amostral de ordem i.

A solucdo do sistema, definido por (4.1), fornece as estimativas dos parametros da

distribuicé&o.

b) Método da maxima verossimilhanga
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Considere uma amostra aleatoria simples {Xi, X2, X3, ... , Xy}, retirada de um populacdo com

densidade de probabilidades f, (x|6,,0,,...,0, ). Se os elementos X1, Xp, Xs, ..., X, forem

considerados independentes, a distribuicdo de probabilidades conjunta desses elementos pode

ser escrita da seguinte forma:

N

L(6,,0,, .0, )= fx (x16:,0,, ...,6,). (4.2)

i=1

O meétodo da méxima verossimilhanca consiste em se encontrar o conjunto de parametros ©
que maximiza a funcdo de verossimilhanca dada em (4.2), ou seja, consiste na busca da

solucéo do seguinte sistema de equagdes:

oL, .n,, ....0,)
o0

=0; j=1,..k. (4.3)

i
c) Método dos momentos-L

O método dos momentos-L de estimacdo de pardmetros de distribuicdes de probabilidades é
semelhante ao método dos momentos convencionais. No entanto, para a estimagdo dos
parametros, sdo utilizadas as estatisticas-L e seus estimadores amostrais. Detalhes desse

método de estimacao sdo dados em Hosking e Wallis (1997).

De uma forma geral, e para grandes amostras, 0 MLE é mais eficiente que os demais, pois
produz estimadores de menor variancia. No entanto, para amostras pequenas o0s estimadores
do MML sdo geralmente mais acurados. Além disso, o calculo dos pardmetros pelo MML
exige um esforco computacional significativamente menor que o MLE. Em geral, o0 método
MOM, embora de constru¢do mais simples, fornece os estimadores menos eficientes dentre os

trés métodos apresentados.

4.2.2 Analise de frequéncia regional

A regionalizagdo de vazBes € a inclusdo, na andlise de freqliéncia, de dados de locais
diferentes daquele onde se deseja obter estimativas de quantis. Conforme apontado por
Hosking e Wallis (1997), uma vez que a analise regional incorpora mais dados que a analise

local, ela tem o potencial de fornecer estimativas mais acuradas para 0s quantis de vazao.

Essa técnica de andlise tem sido usada em hidrologia ha muito tempo, sendo 0 método index-

flood, apresentado por Dalrymple (1960), um dos exemplos mais antigos da sua aplicacdo em
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estimativa de quantis de vazdo. Véarios métodos de regionalizacdo tém sido indicados por
agéncias nacionais ligadas a recursos hidricos para uso corrente em hidrologia de enchentes.
Hosking e Wallis (1997) citam, por exemplo, o Boletim 17 (USWRC, 1982), nos EUA, e 0
meétodo do NERC (1975), no Reino Unido. No caso do Boletim 17, admite-se que o logaritmo
das vazdoes maximas anuais se distribui de acordo com a distribuicdo Pearson I, com o
coeficiente de assimetria sendo obtido por meio de mapas regionais dessa medida. O método
recomendado pelo NERC (1975) tem uma caracteristica regional mais forte, ja que divide o
Reino Unido em 7 regibes, nas quais presume-se que as vazGes maximas anuais de cada
posto, apds serem adimensionalizadas pela vazdo média de cada local, se distribuem de
acordo com uma mesma distribuicdo de probabilidade. Ou seja, admite-se uma distribuicdo de

probabilidades regional e adimensional para cada regido.

De acordo com Stedinger (2000), varias pesquisas ttm demonstrado as vantagens dos
métodos regionais com base no index-flood (Lettenmaier et al., 1987; Stedinger e Lu, 1995;
Hosking e Wallis, 1997; Madsen e Rosbjerg, 1997). A idéia por trds do método index-flood é
usar dados de bacias hidrologicamente similares para estimar uma distribuicdo adimensional
para as cheias ou para a precipitagdo. Ou seja, “substituir o tempo pelo espago” para
compensar o fato de cada local possuir registros relativamente curtos. O conceito do método
reside na hipdtese de que diferentes locais na mesma regido possuem a mesma distribuicdo
para as cheias, a menos de um parametro de escala, ou index-flood, que reflete a magnitude

media dos eventos maximos de precipitagdo ou de escoamento em cada bacia.

CPRM (2001) afirma que a analise de freqUéncia regional ndo se restringe apenas a
necessidade de transferéncia espacial de variaveis hidroldgicas, mas também a obtencdo de
estimativas mais confiaveis de pardmetros e quantis, identificacdo de regides com caréncia de

postos de observacao e verificacdo da consisténcia das séries hidroldgicas.

De uma forma geral, conforme apontado por Naghettini e Pinto (2007), os métodos regionais
de analise podem ser divididos em trés classes: métodos de regionalizacdo dos parametros da
distribuicdo de probabilidades, métodos de regionalizacdo do evento com um determinado

risco e métodos de regionalizagdo da curva adimensional de freqiéncias.

No que se refere aos métodos utilizados atualmente, verifica-se uma profusdo daqueles
baseados nos conceitos do index-flood. Nesse sentido, Hosking e Wallis (1997)
desenvolveram um conjunto metodologico para analise regional que utiliza as estatisticas-L

de modo unificado e conciso em todas as etapas de sua aplicacdo. A regionalizagcdo por
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momentos-L permite uma analise menos subjetiva do comportamento regional das variaveis

hidroldgicas e, por esse fato, tem sido amplamente utilizada em projetos de engenharia.

4.2.3 Andlise de freqiéncia com informacgdes ndo sistematicas

Os métodos convencionais de analise de freqUéncia e os métodos de analise regional, da
forma como foram expostos anteriormente, ndo permitem incorporar informacdes ndo
sistematicas ao conjunto de dados hidroldgicos para analise de cheias. No entanto, conforme
visto no capitulo 3, os dados ndo sistematicos, além de aumentarem significativamente o
periodo e a quantidades de dados de vazdo, fornecem informagGes importantes a respeito das
cheias maximas experimentadas em uma bacia. Assim, sua inclusdo na analise de freqiéncia é
de fundamental interesse, uma vez que permite uma melhor descricdo da variabilidade dos

dados extremos de vazio.

A partir da década de 80 do século passado, os métodos de analise de freqiéncia que
incorporam informagdo ndo sistematica comecaram a ser desenvolvidos. Dentre esses
métodos destacam-se: 0 método dos momentos ponderados historicamente (MPH),
apresentado em USWRC (1982); o método do algoritmo dos momentos esperados (EMA),
apresentado por Cohn et al. (1997), e 0 método da maxima verossimilhanca com informacéo
ndo sistematica (MLE), apresentado por Stedinger e Cohn (1986). A seguir é feita uma

descricdo sucinta de cada método.

4.2.3.1 Meétodo dos momentos ponderados historicamente (MP H)

O metodo dos momentos ponderados historicamente, também denominado método dos
momentos ajustados, foi apresentado pelo USWRC (1982), na edicéo revisada do Boletim 17,
com o emprego da distribuicdo Log-Pearson Ill. Assim como 0 método dos momentos, o
método MPH consiste em igualar os momentos populacionais aos correspondentes momentos
amostrais, calculados por meio da atribuicao de “pesos” distintos aos elementos constituintes

da amostra de vaz6es maximas anuais.

Nesse método, ndo sdo permitidos eventos censurados no periodo das cheias sistematicas,
nem cheias historicas de intensidade conhecida, inferiores a um limiar de referéncia yy. A
amostra é dividida em eventos de magnitude superior e inferior a um Unico limiar yy, definido
como a menor cheia historica de intensidade conhecida. Dessa forma, eventos maiores que Yyu,
observados no periodo sistematico, sdo tratados como cheias histéricas e o periodo de

observacdes sistematicas fica reduzido aos eventos menores que Yyu.
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O ajuste previsto no calculo dos momentos amostrais visa preencher a porcdo do periodo
histérico cujas magnitudes dos eventos sdo desconhecidas e, por defini¢do, inferiores a yuy,
com um numero apropriado de coOpias da porcdo inferior a yy pertencente ao periodo
sistematico. Esse preenchimento é alcangado aplicando-se um fator de ponderagdo (W) as

cheias sistematicas inferiores ao limiar de referéncia yy, definido por:

_N-NT

w >1 4.4
NT- (4.4)

Para o calculo dos momentos amostrais pelo método MPH, utilizam-se:

e um fator de ponderagdo W para 0s N:= eventos maximos anuais x;° do periodo

sistematico para representar artificialmente os N anos de informacgdo truncada do

periodo histérico; e

e um fator de ponderagdo igual a 1 paraos N°” =N/ + N;~ eventos maiores que o limiar

de referéncia yy.

Se p denota a probabilidade de ndo excedéncia de yu, tal que P[X <y, ]=P[Y <y,]=Dp,
entdo, dado que N**/N representa a probabilidade empirica de excedéncia de yu, p pode ser

estimado por |6:1—(N'>/N). Em seguida, as meédias das cheias de intensidade conhecida

sdo calculadas do seguinte modo:

e superiores ao limiar yy (periodo histérico e sistematico):

> l
m*” =
N°~

(iXi +iyj] (4.5)

¢ inferiores ao limiar yy (periodo sistematico):

e N1;< [NZXJ (4.6)

i=1

A média empirica da amostra global, denominada média ponderada historicamente e denotada

por m, é obtida ponderando-se as médias calculadas anteriormente pelas respectivas
probabilidades de ocorréncia:
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A

M=p-m=+(1-p)-m* (4.7)

S (O O
A== WY X +> X+, (4.8)
N i1 i1 -1

A variancia e o coeficiente de assimetria ponderados historicamente sdo obtidos de modo

analogo e sdo expressos respectivamente pelas seguintes equacdes:

= 1){W§(x; S 5 0 m)} “9)
T RS

4.2.3.2 Método do algoritmo dos momentos esperados (EMA)

O método do algoritmo dos momentos esperados, apresentado por Cohn et al. (1997), é um
procedimento de estimacdo de parametros que, tal como o método dos momentos, tem como
principio a igualdade entre os momentos populacionais e 0s correspondentes momentos
amostrais. Ao contrario do método MPH, no método do algoritmo dos momentos esperados
as cheias histéricas e sistematicas sdo tratadas da mesma maneira, e todos os tipos de
informacdes censuradas podem ser utilizados. Para os eventos de magnitude desconhecida, 0s
momentos sdo estimados por meio dos valores esperados da variavel aleatoria, descrita por

uma funcéo densidade de probabilidade truncada.

Nesse método, supbe-se que as cheias sistematicas e historicas sdo descritas pela mesma
funcdo densidade de probabilidade fx(x). Assim, 0s momentos esperados para 0S VArios

casos de informac6es censuradas séo dados por:
Periodo historico
e cheia inferior a um limiar yy;:

Yuj

u'f.,r,,:E[Yr|Y<yu,-]=ﬁylw)fyrfx(yl®)dy (4.11)
X \JUYj 0

e cheia superior a um limiar y,;:
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MII:,I’J_E[Y IY>ij] m]yf (yl®)d (4.12)
Lj Y

e cheia compreendida em um intervalo (yyj, yu;):

YUJ

y' f y @ y (4.13)
(yUJ |®) yLJ y.[ |

W= E[Yr ly,; <Y< ij]

Periodo sisteméatico

e cheia inferior a um limiar Xyi:

1< r 1 Y r
W3, =E[X |X<in]:—F e l@)jx f, (x| ®)dx (4.14)
X Ui 0

e cheia superior a um limiar x;j:

WI=EXTIX >x,]= jx £ (x]©)dx (4.15)

17
1- Fx (XLi |® XLi
e cheia compreendida em um intervalo (X.i, Xui):

Xyi
F (X _ |®)i = (X _ |®) Ixr fX(X|®)dX (4.16)

1<>

Hsri = E[Xr | X <X <Xy ]=

Portanto, para a amostra completa, os momentos em relacdo a origem de ordem r, denotados
por m',, sdo calculados somando-se os dados de intensidade conhecida, conforme € feito para

o célculo dos momentos amostrais com base em uma amostra ndo censurada, e 0S momentos
esperados, dados por (4.11) a (4.16). Assim:

m

NG
1 ZX +Z“;r,i +ZM'S>,r,i +ZM'S<>FI
_l - .
r:W N}.—I >
+Zy; +ZMH i +Z”H 1 +Zu':|>,r,j
=1 =1

(4.17)
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A expressdo para o calculo de m', é funcdo dos parametros desconhecidos @ . Desta forma, o

método do algoritmo dos momentos esperados parte de um processo iterativo para a
determinacdo dos parametros, tal como mostrado no fluxograma da figura 4.1.

Passo 1

Estime os parametros iniciais a partir
dos dados sistematicos conhecidos:

®(0) | ', = m'r(O)
1 &,
Mo =% zxi
z=0 Ns i=1
Passo 2

— A
Calcule M.,y com os valores ®(Z), e
estime novamente os parametros:

®(z+l) | lLl‘r = I’ﬁlr(zﬂ)
Calcule a diferenca residual:

A A

£=0, -0,

O critério de
convergéncia
(funcdode € e Z)
é atendido?

Figura 4.1 — Processo iterativo do método do algoritmo dos momentos esperados (Fonte:
Lima, 2005)

4.2.3.3 Método da maxima verossimilhanca com dados ndo sistematicos (MLE)

Este método € semelhante ao método da maxima verossimilhanca para dados sistematicos
discutido no item4.2.1. Trata-se de buscar um conjunto de parametros que maximize a funcéo
de verossimilhanca. A diferenca reside na forma de construgdo da fungéo de verossimilhanca.
Naulet (2002) desenvolveu uma funcdo de verossimilhanca que permite agregar todo tipo de

informacdo na analise. Tal funcdo tema seguinte forma:

I (R T EA T B B B B (4.18)
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(Y32 (132

onde o subscrito “y” indica os dados historicos, o subscrito “s” indica os dados sistematicos, o

[322) <9

sobrescrito indica as cheias conhecidas, o sobrescrito indica as cheias desconhecidas

9

inferiores a um determinado limiar, o sobrescrito indica as cheias desconhecidas

<>

superiores a um determinado limiar e o sobrescrito indica as cheias desconhecidas

pertencentes a um intervalo.

No capitulo 6, mostrar-se-a com detalhes a construcdo da funcdo de verossimilhanca com

dados ndo sistematicos.

4.3 Meétodos deterministicos

4.3.1 Modelos de transformacéo chuva-vazao

A idéia central desta abordagem é analisar séries de vazdes obtidas pela simulacdo de longas
séries de precipitagdo em modelos chuva-vazdo. Os modelos chuva-vazdo sdo de especial
interesse na analise hidroldgica uma vez que, na maioria dos casos, 0s dados de chuva sdo
mais abundantes e espacialmente melhor distribuidos que os dados de vazdo. Além disso, 0s
dados de chuva sdo menos sujeitos a erros amostrais e a interferéncias antropicas, o que

permite a simulacéo de cenarios proximos as condigdes naturais de uma dada bacia.

A figura 4.2 mostra o0 esquema geral dos modelos de transformacéo chuva-vazdo. Trata-se da
representacdo matematica da fase terrestre do ciclo hidrolégico. Os modelos chuva-vazio
passaram a ser empregados em larga escala a partir da década de 1960 com a formulacédo do
modelo Stanford (Stanford Watershed Model — SWM) por Crawford e Linsley (1966). A
partir do modelo Stanford uma grande variedade de modelos foram propostos. Todos, no
entanto, sdo representacbes matematicas de diferentes partes do ciclo hidrolégico
apresentadas na figura 4.2. Uma descricao do desenvolvimento historico do uso de modelos

de transformacédo chuva-vazao é apresentada em Singh e Woolhiser (2002).
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Figura 4.2 — Parte terrestre do ciclo hidrologico (adap. Tucci, 1998)

A resposta desses modelos de transformacdo € uma série de dados de vazdo com a mesma
extensdo da série de precipitacdo. Nesse sentido, Lima (2004) desenvolveu um método que
utiliza um modelo de geracdo estocastica de chuva e um modelo de transformacgdo chuva-
vazao de forma integrada, que permite obter séries extensas de vazio para uma determinada
bacia. Tal modelo permite estabelecer uma série sintética de precipitacdes com as mesmas
caracteristicas estatisticas (variancia, média, sazonalidade, dispersdo, entre outras) dos valores
observados. Na seqUéncia, a série sintética de chuva é transformada em uma série de vazbes
por meio de um modelo e essa, por sua vez, € avaliada sob a 6tica dos métodos de analise de

freqUéncia apresentados anteriormente.

Essa abordagem oferece vantagens no que diz respeito a possibilidade de analise em locais
ndo monitorados. No entanto, é dificil avaliar o quanto da variabilidade dos dados de vazio é
devido as incertezas do modelo chuva-vazdo, o quanto é devido as incertezas dos dados de
entrada (chuva e evaporacdo) e o quanto € devido as incertezas do modelo de geracdo de
chuvas. Assim, esses métodos sdo pouco utilizados para analise de freqiéncia de vazoes
maximas anuais. Suas principais aplicacbes sdo no campo de planejamento de recursos
hidricos, na analise de consisténcia de dados hidrologicos e no preenchimento de falhas em

séries histéricas.
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4.3.2 Curvas envoltdrias de vazao

As curvas envoltorias refletem o conjunto da experiéncia de observacdes dos recordes de
vazbes (maior vazao registrada) ou de estimativas de PMF de uma determinada regido. Trata-
se, de acordo com England (2005), de uma relacdo simples entre a maxima vazdo de pico

(recorde) e a area de drenagem.

Trabalhos recentes, tais como Vogel et al. (2001), Castellarin et al. (2007), Castellarin et al.
(2005) e England (2005), tém buscado desenvolver métodos que possibilitem a analise dessas
curvas envoltérias. As curvas envoltdrias permitem avaliar o limite superior das vazles a
partir dos recordes observados ou das estimativas de PMF na regido da qual a bacia faz parte.
Se por um lado as curvas envoltérias ndo permitem a defini¢cdo exata do limite, uma vez que
estdo associadas a uma probabilidade de ndo excedéncia diferente de zero (Castellarin et al.,

2005), por outro elas permitem avaliar um possivel valor minimo para o limite.

Além da aplicagdo natural do conceito da curva envoltdria & estimacéo do limite superior para
as vazoes, England (2005) descreve pelo menos trés outras aplicacdes: (1) em estudos de
cheias maximas em bacias ndo-monitoradas; (2) em estudos onde se deseja comparar
estimativas probabilisticas de vazGes de projeto; e (3) como uma forma de avaliar a

pertinéncia dos valores encontrados para a PMF.

A curva envoltdria pode ser construida a partir das vazes recordes ou das estimativas de
PMF de uma regido ou, alternativamente, a partir dos valores de PMF unitaria (descarga por
unidade de area). A figura 4.3 mostra um exemplo dos dois casos para as estimativas de PMF
nos Estados Unidos. Nessa figura, a curva envoltdria é representada pela linha continua.
England (2005) aponta que usar descargas unitérias facilita, em alguns casos, a interpretacédo e

o desenvolvimento matematico da curva envoltoria.

1000000 -~ 1000 -
£ 1
100000 - 5 10
Q T 10
£ 10000 A =
N .: 1 4
= 1000 A S 0,10 -
o LL
100 ; ; . 2 0,01 . ; .
1 100 10000 1000000 1 100 10000 1000000
Areade drenagem (km?) Areade drenagem (km?)

Figura 4.3 — Exemplo de curva envoltoria (linha continua) para estimativas de PMF nos
Estados Unidos; o gréafico (a) mostra as estimativas de PMF sem transformacdao e o grafico
(b) mostra as PMF’s unitérias.
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As diversas formas de determinacdo das curvas envoltorias podem ser divididas em dois
grupos principais: a) relacBes simples e diretas com as caracteristicas fisicas da bacia,

notadamente a area de drenagem; e b) relacGes probabilisticas.

No primeiro grupo destaca-se a formula proposta por Myers (Jarvis e outros, 1936), dada por:
Q=CA", (4.19)

onde Q é a vazdo de pico (recorde ou PMF), A € a area de drenagem da bacia, C é um
coeficiente que depende das caracteristicas da bacia € n € um expoente inferior a um. Uma

modificacdo da formula de Myers, de uso bastante freqiente, € dada por:

Q =100b/A | (4.20)

onde b é uma constante denominada de taxa de Myers, com valores variando entre 1 e 300.
Com relacdo ao uso dessas formulas, Linsley et at. (1958) apontam que é bastante dificil
escolher um valor adequado para a constante b e que fdrmulas desse tipo ndo devem ser

usadas em projetos de dimensionamento de estruturas de engenharia importantes.

England (2005) sugere que a formula de Myers deva ser usada como escolha inicial no estudo
de curvas envoltorias. AlEm disso, recomenda-se que a mesma seja aplicada a bacias com
areas de drenagem inferiores a uma ordem de magnitude em relagdo a area de drenagem da
bacia de interesse. Para outros casos, England (2005) aponta que o uso da formula de Crippen
pode ser uma opcdo. Crippen (1982) propds uma foérmula mais flexivel para a curva
envoltéria que envolve a estimacdo, por vezes algo arbitraria, de cinco parametros. Sua
equacdo ¢ dada por:

Q=K,A%(A% +C, ), (4.21)

onde C e K sdo constantes empiricas. Crippen (1982) recomenda valores de 0,5 e de 5,
respectivamente, para C; e C,, para curvas envoltorias de vazdes recordes dos Estados

Unidos. As demais constantes sdo determinadas a partir dos dados de vazbes recordes.

Além dessas equacfes, muitas outras tém sido propostas (England, 2005), varias das quais
envolvendo outros fatores além da &rea de drenagem, tais como a precipitacdo média, a
altitude, entre outras. No entanto, € necessario aprofundar os estudos de curva envoltoria no

sentido de se desenvolver métodos que possibilitem escolher entre essas diversas equagdes.
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No que se refere a estimagdo probabilistica da curva envoltoria, England (2005) lista os

seguintes métodos:

1) Atribuicdo arbitraria de uma probabilidade: trata-se de definir uma probabilidade de
excedéncia para a curva envoltéria com base na probabilidade de excedéncia dos dados
que a compdem. Com base nesse método, England et al. (2001) atribuiram um periodo de

retorno entre 100 e 500 anos para as curvas envoltdrias nos Estados Unidos.

2) Método de Fuller: Fuller (1914) analisou os dados de vazdo de centenas de rios americanos
e prop6s um método empirico que relaciona a vazdo média anual, a area de drenageme o

periodo de retorno. As equacgdes a seguir resumem o método de Fuller:

Q =CA", (4.22)
Q=Q(L+08log,,T), (4.23)
Quax = QL +2A7°2), (4.24)

onde Q é a vazio média anual, Q é a maior vazdo média diaria provavel para o periodo de T

anos, Qmax € a vazdo de pico diaria e C é um coeficiente admitido como constante para uma

bacia de interesse.

A principal critica ao método de Fuller refere-se a quantidade e & qualidade dos dados
utilizados na elaboracédo das férmulas empiricas. Com efeito, o conjunto de estacdes utilizadas
por Fuller possuem, em geral, poucos registros de vazio (menos de 100 anos), o que torna o
método questionavel quando de sua aplicacdo em projetos que envolvam grandes periodos de
retorno (T > 1.000 anos). Alem disso, ndo foram utilizadas estagdes de rios localizados em

regides aridas e semi-aridas, o que limita a aplicacdo do método para esses locais.

3) Método de Jarrett e Tomlinson: a idéia central do método proposto por Jarret e Tomlinson
(2000) ¢ atribuir uma probabilidade de excedéncia a curva envoltéria por meio da analise
de freqUéncia dos dados sistematicos e ndo sistematicos de cada estacdo da regido

considerada. Os passos a seguir resumem o método.

a) construcdo da curva de freqUéncia, para cada bacia, considerando os dados sistematicos

e ndo sistematicos;
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b) construcdo da curva envoltoria para as vazbes de pico, incluindo as paleocheias, das

bacias da regido. Pode-se utilizar o método de Myers, por exemplo;

c) plotagem dos quantis de vazio obtidos em (a) para alguns periodos de retorno (100,
5.000 e 10.000 anos, por exemplo) e para bacias com areas de drenagem selecionadas
(100, 500, 1.000 km?, por exemplo). Na seqliéncia, os quantis devem ser conectados de
forma a verificar o comportamento do mesmo com a variacdo da area de drenagem e

como periodo de retorno; e

d) comparacédo das curvas obtidas em (c) com a curva envoltdria obtida em (b) de forma a

verificar com qual curva de quantis a curva envoltoria mais se assemelha.

England (2005) mostra que, por esse método, a curva envoltoria nos Estados Unidos, para
bacias com areas de drenagem superiores a 100 km?, tem um periodo de retorno por volta de
10.000 anos.

4) Método de Castellarin, Vogel e Matalas: Castellarin et al. (2005) propuseram um método
para estimar a probabilidade de excedéncia da curva envoltéria usando duas hipGteses
basicas: (1) a regido para a qual a curva envoltéria é construida pode ser considerada
homogénea, no sentido do método do index-flood; e (2) a curva envoltoria é dada pela
equacdo 4.19 usando uma transformacédo logaritmica. O método é construido com base na
teoria dos recordes, desenvolvida por Chandler (1952), que aborda a andlise do
comportamento do maior valor contido em uma amostra. O método desenvolvido por
Castellarin et al. (2005) é bastante complexo e ndo sera descrito em detalhes aqui. No
entanto, comparando com os demais métodos de anélise de curva envoltoria, esse parece
ser 0 mais adequado do ponto de vista estatistico e conceitual. Uma aplicacdo desse
método comparando os resultados para curvas envoltorias de vazdes maximas e curvas

envoltorias para PMF é dada em Vogel et al. (2007).

4.3.3 Precipitacdo maxima provavel (PMP) e enchente maxima provavel (PMF)

A PMP ¢ definida, de acordo com WMO (1986), como o limite maximo teorico, fisicamente
possivel, da precipitacdo, para uma determinada duracdo, em uma determinada area
geografica, em uma determinada época do ano. A PMF, por sua vez, decorre da
transformacdo da PMP em vazdo por meio de modelos de transformagdo chuva-vazao.
Embora ndo haja um consenso entre 0s pesquisadores quanto a existéncia de um limite para a

precipitacdo, os conceitos de PMP e PMF tém sido correntemente empregados na pratica da
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engenharia hidroldgica como elementos essenciais para o projeto de vertedores de grandes

barragens e para controle de inundagOes de outras estruturas, tais como as centrais nucleares.

Berod et al. (1992) afirmam que o problema da PMP ndo esta relacionado a existéncia de um
limite superior para a precipitacdo, como implicito na sua definicdo, e sim no calculo desse
limite. Segundo os mesmos autores, a complexidade dos processos fisicos atmosféricos e as
caracteristicas aleatorias dos campos de precipitacdo tornam impossivel determinar o
verdadeiro valor do limite superior. Assim, os métodos de estimacdo (e ndo de célculo) da
PMP consistem em técnicas de aproximacdo do valor do limite superior para a precipitacao.
Além disso, a sua estimacdo depende da disponibilidade de um conjunto de observacdes
histéricas, fazendo com que a PMP seja suscetivel as incertezas impostas pelas amostras
disponiveis. Por esse ponto de vista, a PMP deve ser vista como uma variavel aleatdria, cujo

comportamento pode ser descrito por uma distribuicdo de probabilidades.

Os métodos de estimacdo da PMP podem ser classificados em dois grupos: (i) os métodos
hidrometeorolégicos, que agrupam aqueles baseados na maximizagdo de tormentas; extremas
observadas e aqueles que simulam condigdes extremas através de modelos de tormentas e (ii)
0s métodos estatisticos, desenvolvidos por Hershfield (1961) e posteriormente modificados

por Koutsoyiannis (1999).

De acordo com Bertoni e Tucci (1993), os métodos hidrometeorol6gicos consideram que o
total precipitado tende a crescer a medida que aumenta o teor de umidade do fluxo de ar que
alimenta as tempestades. Admite-se que a coincidéncia entre a maxima precipitacdo e a
maxima umidade ainda ndo ocorreu no passado, devido as flutuacbes dos demais fatores que
influenciam o fenbmeno, mas nada impede que tal coincidéncia venha a ocorrer no futuro. Os
métodos hidrometeorologicos mais empregados na préatica sao descritos por Bertoni e Tucci
(1993) da seguinte forma:

1) Maximizagdo de tormentas severas: 0 método consiste em se selecionar as maiores

tormentas na regido de interesse e multiplica- las por um fator de maximizagéo f,, dado por:

f,=—n, (4.25)

onde wr, € a altura de agua precipitdvel nas condigcdes hidrometeoroldgicas mais criticas
para a época do ano em que se deseja estimar a PMP e w, é a altura de &gua precipitavel

nas condicfes em que foi observada a precipitacdo que se deseja maximizar.

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 36



A massa de agua precipitdvel por unidade de area (w) ou altura de agua precipitavel é
calculada integrando-se a umidade especifica ao longo da coluna de ar atmosférico da
seguinte forma:

w=2["q(P, )P , (4.26)

g-h

onde g € a aceleracdo da gravidade, q € a umidade especifica em funcdo da distribuicdo da
pressdo e da temperatura no interior da coluna de ar e Py e P; sé@o, respectivamente, as
pressGes nos niveis inferior e superior da coluna. De acordo com Bertoni e Tucci (1993), a
maxima quantidade de agua precipitavel é obtida para uma temperatura igual a temperatura

do ponto de orvalho, a uma pressao atmosférica de 1.000 mb.

2) Transposicdo de tormentas severas: esse método é aplicAvel quando o histdrico de
precipitacdo da bacia de interesse ndo € suficiente para caracterizar as condices mais
severas possiveis para a chuva. A transposicdo é valida se existem reais cond i¢des de que
as tormentas de outras bacias possam ocorrer na bacia de interesse. Nesse sentido, as
bacias devem estar expostas a incursdo das mesmas massas de ar e aos mesmos tipos de
tormentas. A transposicdo € feita multiplicando-se a precipitacdo da bacia de origem por
um fator que compensa as diferencas hidroclimatolégicas entre as bacias. Uma opcéo para
0 célculo desse fator é usar a relagdo entre agua precipitdvel da tormenta de origem e a
agua precipitavel da bacia de interesse, obtida & mesma época e sob as mesmas condigdes

hidroclimatolégicas.

3) Maximizacdo das sequéncias de tormentas severas: aplica-se as grandes bacias, nas quais a
area de drenagem supera significativamente a extensdo das tormentas. Para tanto, é preciso
definir o sincronismo mais adverso entre as maximas precipitacdes acumuladas e o
desenvolvimento e propagacdo das enchentes. Na definicdo desse sincronismo, analisa-se
0s registros histéricos relativos as grandes enchentes, diagnostica-se as tormentas
geradoras das maximas precipitaces acumuladas e determina-se as maximizacdes a se

realizar, abrangendo realocacéo e transposicéo de tormentas (Bertoni e Tucci, 1993).

Entre os métodos estatisticos, 0 mais utilizado € o procedimento de Hershfield (1961), que é o
método estatistico sugerido pela Organizacdo Meteoroldogica Mundial (WMO, 1986) para
estimar a PMP. A principal vantagem do método é a sua facilidade de aplicagcdo e o fato de
serem levadas em consideracdo as caracteristicas hidrometeoroldgicas locais por meio de

parametros estatisticos. O procedimento é baseado na seguinte equacao:
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h, =h, +k,s,, (4.27)

onde h, € achuva maxima observada no local de interesse, h e s, sdo, respectivamente, a

média e o desvio padrdo da série de maximos anuais de precipitacdo do local e ky, € um fator

freqUéncia.

Para avaliar o fator de freqUéncia, Hershfield (1961) analisou um total de 95.000 dados de
maximos anuais de chuva pertencentes a 2.645 estacOes, das quais cerca de 90% localizadas
nos Estados Unidos, e constatou que o valor maximo observado para o fator ky, é 15.
Hershfield (1961) concluiu que a PMP pode ser estimada, para todos os casos, adotando ky =
15 em (4.27). Posteriormente, Hershfield (1965) avaliou que o fator ky, varia de acordo com a

duracgéo da precipitacdo e com a média h_. De acordo com o autor, ky =15 é um valor muito

alto para locais com fortes chuvas e muito baixo para locais aridos, além de ser alto para
precipitacdes com duracdo inferior a 24 horas. Para contornar esse problema, Hershfield
(1965) construiu uma curva onde ky, varia com a precipitacdo média anual e com a duracéo.
Essa curva (mostrada na figura 4.4) e a equacdo 4.27 constituem a base do método estatistico

de estimativa da PMP padronizado pela Organizacdo Meteorologica Mundial.
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Figura 4.4 — Estimativa do fator k,, para o método estatistico de determina¢gdo da PMP
(Fonte: Bertoni e Tucci, 1993)

Koutsoyiannis (1999) reavaliou 0 método de Hershfield e prop6s uma alternativa para estimar

a PMP. O autor demonstrou que os resultados obtidos por Hershfield ndo estdo de acordo com

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 38



a hipotese de que existe um limite fisico para a PMP, ou seja, um limite superior para o valor
de km, € que o tratamento puramente estatistico da precipitacdo é uma alternativa mais viavel.
Além disso, usando 0 mesmo conjunto de dados utilizado por Hershfield, Koutsoyiannis
(1999) mostrou que a estimativa de PMP de Hershfield pode ser obtida usando a distribuicéo
GEV (Generalizada de Valores Extremos), com parametro de forma dado por uma funcao
linear da precipitagdo media anual maxima e com um periodo de retorno de cerca de 60.000
anos. O método proposto por Koutsoyiannis, além de mais consistente sob o ponto de vista
estatistico, tem a vantagem adicional de substituir completamente o uso dos gréaficos

empiricos propostos por Hershfield.

Por fim, a cheia maxima provavel (PMF) é obtida pela transformacdo da PMP em vazéo por
modelos chuva-vazdo, tais quais aqueles discutidos no item 4.3.1. Vale salientar que os
parametros desses modelos devem ser calibrados para condicGes extremas de producdo de
vazdo na bacia, refletindo, assim, a coincidéncia entre a maior chuva possivel e as condigdes

mais favoraveis de umidade do solo para a producédo de vazio.

4.4 Métodos mistos

4.4.1 Método PVP

O método PVP (Pico-Volume-Precipitacdo) surgiu da tentativa de atender as recomendacdes
do Comité de Estudos dos Métodos de Estimacdo de Probabilidade de Cheias Extremas,
formado pelo Conselho Nacional de Pesquisas norte-americano (NRC, 1988), no que se refere
a proposicdo de novos métodos para andlise de enchentes raras. NRC (1988) identificou trés

principios gerais a serem perseguidos na proposicao de novos metodos:

a) “substituicdo do tempo pelo espago”, uma indicagdo de uso preferencial das técnicas de

estimagdo espacialmente regionalizada, em contraposicdo a estimagéo pontual;

b) “introdugdo de maior estrutura aos modelos”, uma alusdo, por exemplo, a possibilidade de
se equacionar a transformacdo chuva vazdo em condicbes extremas de transporte e

armazenamento de umidade na bacia; e

c) “enfoque para os extremos em detrimento, ou até mesmo exclusdo, das caracteristicas
centrais”, de forma a evitar que as observag0es amostrais mais freqlientes possam vir a
distorcer a estimacdo das caracteristicas essenciais da cauda superior das distribuicdes de

probabilidade.
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Naghettini et al. (1996) desenvolveram um método misto que atende as recomendagdes do
NRC e que faz uso de trés métodos: método pico-volume, método GRADEX e séries de

duracdo parcial.

No contexto desse método, as vazbes de pico excedentes sobre um valor limiar arbitrério u,
denotadas por Y, e os volumes de cheia X;, associados a essas excedéncias, Sao

individualizados e modelados como um processo estocastico pontual marcado usando-se a
representacdo de um processo composto de Poisson de intensidade /1(t). A esséncia do
método proposto por Naghettini et al. (1996) consiste em se estimar separadamente a funcao
densidade marginal de probabilidade gu(x) dos volumes de cheia, para uma duragéo

equivalente ao tempo de base da bacia, e a fungdo densidade f, (y|x) das vazbes de pico

condicionadas aos volumes.

Na sequéncia, a funcdo de distribuicdo de probabilidades das vazdes de pico pode ser
estimada por meio da integracdo do produto entre a densidade marginal de probabilidade dos

volumes de cheia e a densidade das vazdes de pico condicionadas aos volumes. Formalmente,

Yp o

H, (YP ) = _H fY|X (y | X)g u (X)dXdy , (4.28)

00

3 (yp>:exp{_[1_Hu<yp)]p<t)dt}, 29)

onde Hu(yp) representa a fungdo acumulada das excedéncias y, sobre o valor limiar u e

Fu (yP) a funcdo acumulada anual das vazdes de pico. A solugdo do sistema formado por

(4.28) e (4.29) fornece a probabilidade anual correspondente a um quantil yp, ou inversamente

Yp em funcéo do tempo de retorno.

Os principios (a), (b) e (c) identificados pelo NRC sdo incorporados ao método proposto por
Naghettini et al. (1996), principalmente na estimativa de gu(x), da seguinte forma:
inicialmente, utiliza-se um modelo regional [principio (a)], baseado em estatisticas amostrais
de ordem superior [principio (c)] de um conjunto de esta¢Ges pluviométricas, para se testar a

hipdtese de exponencialidade da cauda superior da distribuicdo de probabilidades da altura de
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precipitacdo, cuja duracdo deve ser tomada como igual ao tempo de base de uma bacia dentro
da area em estudo. Trata-se de um teste baseado na razdo das fungdes logaritmos de
verossimilhanca sob a hipotese Hy {€ = 0} e sob a alternativa H; {&€ = 0}, onde & representa a
estimativa regional do parametro de forma de uma distribuicdo generalizada de Pareto, da
qual a exponencial € um caso particular (¢ = 0). Caso ndo se possa rejeitar a hipotese Ho {€ =
0}, atende-se entdo a premissa basica do método GRADEX, desenvolvida por Guillot e
Duband (1967), para se transferir a informacdo hidrometeorologica para as curvas de
freqUéncia de volumes de cheia. De acordo com o método GRADEX, a distribuicdo de
probabilidades dos volumes de cheia gy(X) pode ser deduzida da distribuicdo das precipitacoes
de mesma duracdo efetuando-se a translacdo das distribuicGes acumuladas de uma distancia
fixa ao longo do eixo da varidvel. A distancia de translacdo é funcdo do gradex, ou parametro
de escala, da distribuicdo de precipitacdes, a qual deve ter necessariamente um
comportamento assintdtico exponencial. Supde-se que em condi¢des de saturacdo e, portanto,
para elevados tempos de retorno, qualquer incremento da altura de chuva ird provocar igual
incremento do volume de cheia, desde que tomados sob a mesma duracdo; observa-se uma
clara aplicacdo do principio (b) do NRC.

A despeito de seus atributos potenciais, 0 método de Naghettini et al. (1996) apresenta
algumas dificuldades para sua implementacdo em aplicacGes genéricas. A primeira refere-se a
recomendacdo de extrapolar a relagdo pico-volume para além dos dados observados por meio
de simulag¢&o chuva-vazdo de um conjunto de tormentas transpostas para a bacia de interesse.
Nesse particular, além da complexidade inerente a transposicdo de tormentas de uma regido
para outra, constata-se que, em diversos paises e regides, € incomum a existéncia de um
extenso catdlogo de eventos extremos de precipitacdo tal como aquele empregado por
Naghettini et al. (1996) na aplicacdo efetuada para a bacia do rio Blue, localizada no estado
americano de Oklahoma. A segunda dificuldade diz respeito ao modelo regional de
estatisticas superiores usado para inferir o parametro de escala de cauda superior exponencial
das precipitagdes de dada duracdo. De fato, a prescricdo de usar somente 0s 10 ou 20%
maiores valores amostrais, além de restringir consideravelmente os dados disponiveis para a
inferéncia, introduz subjetividade na estimagdo do pardmetro de escala da cauda superior

exponencial.

Visando generalizar a sua aplicacdo, Fernandes e Naghettini (2008) desenvolveram o método
denominado de PVP, que preserva a estrutura geral da seqiiéncia metodologica proposta por

Naghettini et al. (1996), principalmente no que diz respeito a transferéncia de informacao
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hidrometeoroldgica por meio das hipoteses do método GRADEX. No método PVP sédo
introduzidas duas modificacbes importantes: a primeira refere-se ao emprego do modelo
regional TCEV (Two-Component Extreme Value) para a estimacdo do parametro de escala
das precipitacGes de duragdo igual ao tempo de base e a segunda refere-se a modelacéo, em
escala regional, da relacdo entre vazdes maximas e volumes de cheia, de duracdo igual ao

tempo de base, ou seja, da relagéo pico-volume.

O método PVP tem a vantagem, em relacéo a analise estatistica convencional, de incorporar,
de forma logica, os trés principais fatores que afetam as distribuices de probabilidade dos
picos de vazdo, a saber: a hidrometeorologia local, a transformagdo chuva-vazéo e a
hidraulica fluvial. Entretanto, cabe ressaltar que a incluséo de novas informaces traz também
incertezas, particularmente aquelas relacionadas as entradas do modelo de transformacéo

chuva-vazao, seus parémetros € Sua estrutura.

O uso de series de chuva para extrapolar a distribuicdo de probabilidades dos volumes
escoados incorpora um nimero maior de dados a analise. Uma vez que os dados de chuva séo
mais abundantes e mais facilmente medidos, a estimativa da distribuicdo dos volumes pode
ser feita de modo relativamente mais confidvel. Alteracbes antropogénicas afetam, em grau
menor, a precipitacdo, relativamente aos efeitos sobre a vazdo escoada. Como conseqiéncia,
os dados de precipitacdo sdo menos sujeitos a ndo estacionariedade e mais facilmente

regionalizaveis que os dados de vazdo.

A transformacdo chuva-vazdo em eventos criticos € mais simples de se modelar do que em
eventos comuns. Para valores altos de periodos de retorno, o clima exerce uma influéncia
dominante, fazendo com que os demais fatores intervenientes tenham um papel relativamente
secundario. Como conseqiiéncia, a hipétese de proporcionalidade direta entre os incrementos
de chuva e volumes escoados pode ser aceita. Assim, a principal hipotese do método
GRADEX torna-se plausivel.

Finalmente, a hidraulica fluvial, que é a forma que os excessos de chuva sdo propagados pela
rede de canais da bacia, é representada pela relacdo pico-volume. A correta modelacédo da
relagdo entre os picos de vazdo e os volumes escoados pode incorporar, ainda que

indiretamente, os principais fatores ggomorfolégicos que influem na hidraulica fluvial.
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Uma vantagem adicional do método PVP é que a analise probabilistica envolvendo chuva e
vazao evita 0 absurdo de se ter um volume escoado superior ao precipitado, para uma mesma

duracdo e um mesmo periodo de retorno.

4.4.2 Andlise de freqiéncia com o wuso conjunto de distribuicbes limitadas
superiormente, informacgdes ndo sistematicas e PMF

Botero (2006) prop6s um modelo onde dois conceitos, virtualmente antagdnicos, sdo
utilizados em conjunto na estimacgdo de cheias extremas. Por um lado a analise de freqUiéncia
de dados sistematicos e ndo sistematicos, as quais sdo vistas como eventos estocasticos, e por
outro, as estimativas de PMF, as quais sdo obtidas deterministicamente por meio de variaveis

climatologicas e modelos de transformacdo chuva vazao.

A idéia central do trabalho de Botero (2006), também utilizada nesta tese, & que as vazbes
maximas anuais sdo variaveis limitadas, com um limite fisicamente finito, e devem ser
analisadas sob esse aspecto. Assim, as distribuicbes de probabilidades limitadas
superiormente sdo uma escolha natural para o0 modelo a ser utilizado na descricdo dessas

varigveis.

O principal obstaculo na modelagem de variaveis limitadas é a definicdo do limite superior.
Essa dificuldade se deve, em parte, a pouca disponibilidade ou até auséncia de dados,
sobretudo aqueles relacionados a eventos extremos, nas bacias em estudo. Botero (2006)
buscou contornar esse problema utilizando a PMF como uma varidvel auxiliar na definicao do

limite superior.

As distribuicdes utilizadas por Botero (2006) também serdo empregadas nesta tese e, por essa
razdo, serdo objeto de detalnamento no capitulo 6. Como sera visto, séo trés as distribuigcdes
limitadas superiormente utilizadas para modelar as vazbes de enchentes: a distribuicdo Log-
Normal de 4 pardmetros (LN4), a distribuicdo de valores extremos transformada (TDF) e a
distribuicdo de valores extremos do tipo IV (EV4). Botero (2006) lista trés possibilidades para

a estimacédo dos parametros dessas distribuigdes:

1) Método de méxima verossimilhanca

Nesse caso, trata-se de encontrar, por algum método numérico, os parametros que maximizam
a funcdo de verossimilhanca dada por (4.18). Botero (2006) verificou que o valor do limite
superior (o) que maximiza a fungdo de verossimilhanca depende do tipo de dado incluido na

analise e da distribuicdo utilizada. As seguintes conclusGes foram estabelecidas:
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a) Somente dados sistematicos (EX)

Nesse caso, Botero (2006) verificou que ndo ha como determinar o valor de o que maximiza a
verossimilhanca. Em alguns casos, dependendo dos demais parametros das distribuices
analisadas, o valor de o pode ser 0 maximo observado ou o “méximo possivel”, tomado como

a PMF. E importante ressaltar que no método proposto por Botero (2006), diferentemente do
meétodo aqui proposto, que serd visto no capitulo 6, estd implicito que a PMF é exata e que seu

valor é o limite superior para as vazoes.

b) Inclusdo de dados UB

Nesse caso, para todas as distribuicbes, o valor de o que maximiza a funcdo de

verossimilhanca é dado pelo maximo amostral, o qual inclui os valores UB.
c) Inclusdo de dados LB

Com a presenca de dados EX e LB a fungdo de verossimilhanca, para todas as distribuicdes,

tem um maximo quando o é igual ao maximo possivel, ou seja, igual a PMF.
d) Inclusdo de dados DB

Com a presenca de dados EX e DB, a funcéo de verossimilhanca, para todas as distribuicées,

tem um méximo quando o € igual a0 maximo observado.

Quando hd uma combinacdo de diferentes tipos de dados ndo ha como saber o valor de o. que
maximiza a funcdo de verossimilhanca. No entanto, Botero (2006), afirma que na presenca de
dados EX, UB e DB, os modelos EV4 e TDF t¢ém um maximo quando o é igual ao maximo

observado. J& o modelo LN4 é bastante dependente dos dados EX, sendo que 0 maximo da

funcdo de verossimilhanga ndo esta, necessariamente, no maximo amostral.
2) Atribuicdo de um valor extremo ao pardmetro o

Neste caso, pode-se atribuir ao limite superior o valor da PMF, que é, por suposi¢do, 0 maior
valor possivel para as vazfes em um determinado local. No entanto, 0 método de estimacéo
da PMF esta longe de ser um consenso entre 0s pesquisadores e, assim, a estimativa de o por

meio desse valor certamente ndo ird refletir um valor inequivoco para o limite superior. A
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despeito dessa consideracdo, Botero (2006) wverificou que, na falta de informagdes

paleohidroldgicas, uma estimativa plausivel para o limite superior pode ser a PMF.

Definido o valor de o, pode-se encontrar os demais parametros por meio do método da

maxima verossimilhanga.
3) Equacao genérica

Kijko (2004) desenvolveu um método para a estima¢do da maior magnitude possivel de um
terremoto, o equivalente a PMF para as vazbes de um rio, baseado na distribui¢do do recorde
(maior valor) de uma varidvel. Tal método, denominado de equagdo genérica, é descrito a
seguir.

Seja uma variavel X pertencente ao intervalo (X, ,X..) Cuja distribuigdo acumulada de

probabilidade é dada por F,(x). Dada uma amostra com n valores, a distribuicio de

probabilidade do valor correspondente ao maximo observado X, é dada por:

0 para X < X,
Fy ()= [F, (X)]" para x,, <X<X,, - (4.30)
1 para X > X,

O valor esperado de X, é dado por:
E[X, 1= x-d[F (x)]". (4.31)
Integrando (4.31) por partes, tem-se:
E[X, 1= X = [ [Fx ()] x. (4.32)

Partindo do pressuposto que o melhor estimador para E[Xn] € 0 maximo valor observado,

conforme sugerido por Kijko (2004), a equacéao 4.32 torna-se:

Xmax = Xmax, obs + Ixmax [FX (X)]n dX' (433)

min
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Seja 0o conjunto de parametros das distribuicfes limitadas, excluindo o limite superior a.. A
estimacdo dos parametros, pelo método da equacdo genérica, é feita, iterativamente,

utilizando (4.33), conforme as seguintes etapas:

a) estima-se 0 pelo método de maxima verossimilhanca, fazendo oo = maximo observado.

Assim, a primeira estimativa para 0 conjunto de parametros € dada por

{éi Lo = méx.obs.};

b) com os parametros {C:)i : (xi}, estima-se o valor de a,,, resolvendo a equagdo genérica

(4.33);

c) com o valor de «,

i+1

estima-se 0s novos parametros ©,, pelo método de maxima

verossimilhanca; e

d) repete-se 0s passos b e ¢ até que algum critério de convergéncia seja atingido. Por

exemplo, até que se tenha |oci+1 —oci| <&, onde & éum ndimero pequeno (<10™).

O meétodo da equacdo genérica ndo pode ser aplicado quando a amostra inclui dados LB, ja
gue, nesse caso, ndo é possivel estabelecer a magnitude do maximo amostral. Outro problema
com esse metodo se refere a convergéncia do algoritmo iterativo mostrado anteriormente.
Com efeito, ndo ha qualquer garantia de convergéncia e, em alguns casos, o limite superior

pode tender para valores fisicamente impossiveis ou, até mesmo, para o infinito.

Botero (2006) aplicou os trés métodos de estimacdo de parametros a seis bacias espanholas.
De uma forma geral, a distribuicdo EV4 com o limite superior fixado na PMF e no maximo
amostral foi a que apresentou os melhores resultados. Por outro lado, a distribuicdo TDF,
independente do método de estimacdo dos parametros, foi a que apresentou os piores
resultados. A distribuicdo LN4 apresentou resultados variados, dependentes fortemente do

tipo de dado presente na amostra.

O método desenvolvido por Botero (2006) pode ser visto com um ponto inicial do método
proposto nesta tese. No capitulo 6 sera vista uma nova abordagem para a analise de eventos
extremos de vazdo que preserva os conceitos de base utilizados por Botero (2006), porém
dentro do contexto da andlise de frequéncia bayesiana, a qual permite uma interpretacdo mais

abrangente das incertezas presentes na estimacgéo de quantis de cheias extremas.
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45 Conclusao

Neste capitulo, foram descritas as principais técnicas para a andlise de eventos hidrologicos
extremos. Buscou-se, sempre que possivel, estabelecer a perspectiva histérica do
desenvolvimento de tais técnicas. Esse campo de estudo da hidrologia estd em constante
evolucdo, contando com uma série de técnicas ndo abordadas aqui. Observa-se, entretanto,
que, os métodos aqui descritos sdo os mais utilizados na pratica e, por isso, foram detalhados

ao longo do capitulo.

Dentre os métodos descritos destacam-se: a analise de frequéncia regional, a analise de
freqUéncia com informagdes ndo sistematicas, a PMP/PMF meteorolégica e o PVP. Esses
métodos buscam a melhoria das estimativas de vazdes extremas pelo aumento do conjunto de
dados e informacges disponiveis para a analise. Por um lado, tem-se a substituicdo do tempo
pelo espaco nos métodos regionais, pelo outro, tem-se 0 aumento do periodo analisado nos
métodos que incluem informacdes ndo sistematicas. O método hidrometeorologico da
PMP/PMF se destaca pelo fato da PMP ser obtida por meio da maximizagdo de observagoes
regionais de variaveis hidrometeoroldgicas e se constituir em um limite tedrico para a

producdo local de precipitacOes.

N&o se buscou, aqui, esgotar a andlise dos métodos no que se refere as suas qualidades e
deficiéncias. De modo geral, um exaustivo estudo comparativo dos métodos de analise de
eventos hidroldgicos extremos, com critérios absolutamente objetivos, permanece dificultado
pela escassez ou pela préopria inexisténcia de dados inequivocos sobre esses eventos e pela

sempre presente necessidade de extrapolacéo.

Por fim, foi descrita a técnica proposta por Botero (2006), que contem alguns principios
seguidos nas etapas metodologicas desta tese. Conforme visto, a principal deficiéncia do
método proposto por Botero (2006) € a definicdo do limite superior para as vazdes. Com
efeito, nesse caso, o limite superior é fixado em um valor extremo ou estimado pela equagdo
genérica, que frequentemente fornece estimativas ndo realistas para o limite superior. Com
isso, as incertezas relativas ao limite superior ndo sdo adequadamente avaliadas e o receio, por
parte do analista, quanto a especificacdo de uma vazado com probabilidade de excedéncia igual
a zero ndo é dirimido. Ciente dessas limitaces, sdo propostas novas formas de analise do

limite superior no capitulo 6.
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5 ANALISE DE FREQUENCIA BAYESIANA

5.1 Conceitos Gerais

De acordo com Brooks (2003), os métodos bayesianos tiveram seu inicio em 1763, quando o
teorema de Bayes - Rev. Thomas Bayes (1701-1761) - foi apresentado a Royal Statistical
Society, em Londres. Os conceitos bayesianos despertaram o interesse de pesquisadores
renomados, como Laplace, Gauss e Pearson, e dominaram o pensamento estatistico no século
XIX. No inicio do século XX, os métodos bayesianos perderam importancia devido,
sobretudo, & oposicdo de pesquisadores como Neyman e Fisher, que tinham objecdes
filoséficas quanto a subjetividade da abordagem bayesiana. Mesmo assim, como aponta
Brooks (2003), Jeffreys, Savage, Lindley, de Finetti, entre outros, continuaram a advogar em
favor dos métodos bayesianos, desenvolvendo-os e indicando-o0s como alternativa para sanar

as deficiéncias da abordagem freq Uentista.

A partir do final da década de 80 do século passado, a abordagem bayesiana voltou a ter
importancia no cenario das pesquisas envolvendo métodos estatisticos. Esse ressurgimento foi
devido, principalmente, ao rapido desenvolvimento computacional ocorrido nessa década e ao
crescente desejo de se descrever e modelar processos cada vez mais complexos, para 0s quais
a teoria frequlentista ndo oferecia meios para tal (Brooks, 2003). Com a abordagem bayesiana
recebendo mais atencdo em pesquisas em Estatistica, mais ferramentas computacionais foram
desenvolvidas e meios mais flexiveis de inferéncia foram apresentados. Assim, atualmente, a
abordagem bayesiana se constitui em uma estrutura de analise que vai ao encontro da

crescente complexidade das pesquisas cientificas do século XXI.

Tanto a Escola Classica quanto a bayesiana entendem que as incertezas sobre 0s objetos
aleatorios devem ser mensuradas via probabilidade. No entanto, no contexto classico, a
medida de probabilidade capta a variabilidade inerente ao processo e, no contexto bayesiano,
tal medida captura o desconhecimento do individuo sobre o objeto em estudo, ou seja, a
probabilidade é dita subjetiva. Como conseqiéncia, surge uma das diferencas entre a
abordagem bayesiana e a frequentista, que € 0 modo como cada uma V& os parametros dos

modelos.

Os freqUientistas véem o parametro 6 como um valor fixo (ndo varidvel) e tentam estimar esse
valor, por exemplo, maximizando a funcdo de verossimilhanca. Os bayesianos, por outro lado,
também véem os parametros como um valor fixo e, por serem desconhecidos, sao aleatorios e,

assim, estdo associados a uma distribuicdo de probabilidades a qual resume o conhecimento
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que se tem sobre essas quantidades. Os bayesianos também acreditam que existe um valor
verdadeiro para o pardmetro e utilizam sua correspondente distribuicdo a posteriori para obter
estimativas pontuais de um certo parametro 6, por exemplo. Assim, a medida que o
conhecimento sobre o parametro cresce, espera-se que a incerteza sobre ele diminua. No
limite, pelo menos em teoria, o total conhecimento sobre o parametro implicaria em uma

distribuicdo degenerada, ou seja, 0 parametro assumiria um unico valor com probabilidade 1.

Com isso, do ponto de vista bayesiano, uma quantidade aleatéria é uma quantidade
desconhecida que pode variar e assumir diferentes valores (uma varidvel aleatoria, por
exemplo) ou simplesmente ser uma quantidade fixa sobre a qual ha alguma ou nenhuma
informacdo disponivel (um pardmetro, por exemplo). As incertezas sobre essas quantidades
aleatorias sdo descritas por distribuicGes de probabilidades, as quais refletem a maneira
subjetiva de como o especialista ou a pessoa que esta analisando o problema avalia a chance

de ocorréncia de um determinado evento.

Além da informacdo obtida a partir dos dados observados, que também é considerada pela
Escola Classica, a Escola Bayesiana considera outras fontes de informagéo para resolver os
problemas de inferéncia. Em termos formais, seja 6 um parametro de interesse assumindo
valores no espacgo paramétrico ®. Denote por # a informacdo prévia e o conhecimento sobre
0. Baseado em #, a incerteza sobre 0 é resumida pela distribuicdo a priori n(6|}[) que
descreve o estado de conhecimento sobre a quantidade aleatoria antes de qualquer dado ter
sido observado. Se ® é um conjunto finito, essa inferéncia representa a chance de ocorréncia
de cada valor de 6. E importante salientar que a distribuicio a priori ndo modela a

variabilidade do pardmetro, que é uma quantidade fixa, e sim o grau de conhecimento do

analista sobre o verdadeiro valor do parametro.

Em geral, 7 ndo contém toda informagdo relevante sobre o parametro, e nesse caso, a
distribuicdo a priori ndo é uma boa inferéncia para 6, a menos, obviamente, que o analista
tenha total conhecimento sobre o parametro e neste caso ndo ha razdo para se fazer inferéncia,
0 que ndo ocorre em situacOes reais. Se a informagdo contida em 7 ndo é suficiente, um
experimento deve se realizado para obter informacdes adicionais sobre o pardmetro. Suponha
qgue uma variavel aleatéria X, a qual ¢é relacionada a 0, possa ser amostrada ou observada.
Antes de amostrar de X e supondo que o atual valor de 6 seja conhecido, a incerteza sobre a
quantidade X é resumida pela funcdo de verossimilhanca f(X |9, }[). A funcdo de

verossimilhanca fornece a probabilidade de ocorréncia de cada amostra particular x de X, no
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caso de 6 ser o valor verdadeiro do parametro. Apos realizar o experimento, o conhecimento a
priori sobre 6 deve ser atualizado usando a nova informacdo x. A ferramenta usual para
atualizar a distribuicdo a priori é o teorema de Bayes. De acordo com esse teorema, a

distribuicdo a posteriori, que agrega o conhecimento atualizado sobre 6, é dada por:

f(x|0, #)n(0] )

0| X, H)= , 5.1
O 7= ) D
onde a distribuicdo preditiva a priori f(x | }[) é calculada usando a seguinte expresséo:
f(x|}[)=j f(X 10, 7)m(0] 7)d6 . (5.2)

[S]

A distribuicdo a posteriori calculada em (5.1) descreve a incerteza sobre 6 depois de se

observar os dados, ou seja, n(9| X, ]{) é a inferéncia a posteriori sobre 0, a partir da qual é

possivel estabelecer qualquer caracteristica de 0.

No que se refere a analise de eventos extremos emengenharia e em outras disciplinas, Coles e
Powell (1996) enfatizam que o objetivo principal da inferéncia estatistica é, na verdade, a
predicdo de valores futuros da varidvel em analise e apontam que a abordagem bayesiana
oferece a solucdo mais coerente para tal. Nesse mesmo contexto, McRobbie (2004) afirma
que a analise bayesiana é, sob o ponto de vista da predi¢do, uma abordagem mais racional e
prudente e, assim, ndo faz sentido argumentar se essa abordagem oferece estimativas mais
precisas que a freqlentista. Em outras palavras, a analise de eventos extremos em engenharia

é um problema de predicdo e ndo de estimacdo parameétrica.

Ainda de acordo com McRobbie (2004), antecipar ou avaliar a probabilidade de ocorréncia de
eventos futuros, os quais estdo além dos dados observados, é essencialmente uma tarefa
subjetiva. Assim, o “mito da objetividade”, apontado como uma deficiéncia da abordagem
bayesiana, embora também exista na abordagem freqUentista, ndo faz sentido em problemas

correntes de engenharia.

No caso de cheias extremas, engenheiros e hidr6logos necessitam tomar decisdes que
envolvem a avaliacdo de eventos extraordinarios, tais como a cheia de 10.000 anos de periodo
de retorno, com base em informacGes incompletas e abstratas. Nesse contexto, hd uma
subjetividade intrinseca sobre o evento que, diferentemente da Escola Classica de estatistica,

pode ser coerentemente analisada em uma abordagem bayesiana. Na Escola Bayesiana, a
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subjetividade € avaliada a partir do conhecimento do especialista sobre as caracteristicas
probabilisticas da natureza do evento. Assim, a correta descri¢do da subjetividade, inerente ao
processo natural de ocorréncia de um evento extremo, depende da habilidade do especialista
em selecionar, criticar, interpretar e julgar o conjunto de informagfes existentes sobre o
evento (Vick, 2002).

5.2 Estimacao bayesiana e intervalos de credibilidade

De acordo com Bernardo e Smith (1994), a estimacdo bayesiana é um problema de deciséo.

Assim, para a estimacdo de um determinado parametro 6, a inferéncia bayesiana requer a
especificacdo de uma funcdo de perda L(S,O), a qual representa o erro, ou penalidade,

associado a escolha de 6 como estimador de 6. Nessa abordagem busca-se um estimador que

minimiza o denominado risco de Bayes, o qual é definido da seguinte forma:
RB = [[ (3, 6) (x| 8)(6)dxd6, (5.3)

onde a perda é integrada em x e em 6. Uma inversdo na ordem de integracdo (veja Robert e
Casella (2004), para detalhes dessa transformacdo) permite avaliar o estimador de 6 em

termos da perda esperada a posteriori. Ou seja, 0 estimador 6g de 6 é tal que:

8 = min E[£(3, )] x] = min [ £(3, 6)x(6] x)do. (5.4)

A escolha da funcdo de perda é feita de forma subjetiva e reflete 0 modo como o decisor acha
justo ser penalizado por suas decisdes. As principais fungdes de perda utilizadas na estimagéo

de parametros sdo, de acordo com Bernardo e Smith (1994), as seguintes:

e Quadratica: nesse caso tem-se que (8, 0)=(5—6)* e o estimador de Bayes para 0 é a

média a posteriori E[n(@ | x)] admitindo que a média existe;

e Valor absoluto: nesse caso tem-se que £(3, )= |5—6| e o estimador de Bayes para 0 é a

mediana de n(@l x), admitindo que a mediana existe; e

e Zero-Um: nesse caso tem-se que £(3, 9)=1(5¢e), onde 1) € a fungdo indicadora, e o

estimador de Bayes para 6 é a moda de n(@ | X), admitindo que a moda existe.
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Robert e Casella (2004) citam duas dificuldades relacionadas com o célculo &: a primeira é

que a distribuicéo a posteriori de 9, n(e | x), em geral, ndo tem uma forma analitica fechada; e

a segunda € que, em muitos casos, a integracdo em (5.4) ndo pode ser feita analiticamente. No

item 5.3, serdo vistos alguns métodos que buscam contornar essas dificuldades.

Uma importante questdo referente a estimacdo de parametros que mostra as vantagens da
analise bayesiana sobre a freqientista é a forma como cada uma avalia as incertezas em
relacdo a escolha do estimador. Com efeito, na analise freqUentista, esse problema é abordado
através do principio da repeticdo da amostra, sendo que o desempenho do estimador, para
uma Unica amostra, é avaliado a partir do comportamento esperado de um conjunto hipotético
de amostras coletadas sob condicGes idénticas, supondo ser possivel realizar tal experimento.
Também baseia-se no principio da repeticdo da amostra a construcdo do intervalo de
confianga (IC) frequentista. A confianga de um IC para um pardmetro 6 é interpretada como o
percentual de intervalos que, se construidos com base em dados coletados em condicGes
idénticas, conteria 0 verdadeiro valor de 6. Na Escola Classica, os parametros dos modelos
sdo vistos como quantidades fixas, para as quais ndo se pode atribuir probabilidade. Desta
forma, ndo faz sentido interpretar um IC como sendo “a probabilidade do verdadeiro valor do
parametro pertencer ao intervalo de confianca”. A figura 5.1 exemplifica a interpretagéo
grafica do intervalo de confianca freqlentista para a média aritmética de uma amostra

aleatoria simples (AAS) extraida de uma populacdo Normal de média u e desvio padrédo o.

/ \
7R = I .
/ \ T ; Y =
\  AAS p-196g/vN U n+196c/vN %
/ PopulagdoT
[ Populagio i =
[ \ i = e————o
[ X(no) | %X, £1,96G/vN A 95% dos
| ;
. AAS |nteryalos
[ -T sl = contém Lt
| " o & w o el o5%dos
. ( X,21,96 G/~ . intervalos
—|_AAS nao contém [t
\ f '*—.\\‘ A’
- = — o
%, 21,966/ N s

Figura 5.1 — Interpretacdo gréafica do intervalo de confianca freqientista (Fonte: Naghettini e
Pinto, 2007)

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 52



Por outro lado, a abordagem bayesiana fornece uma estrutura mais natural para avaliar as
incertezas na estimativa dos parametros. Com efeito, a varidncia da distribuicdo a posteriori
dos parametros fornece uma medida direta da incerteza associada a essa quantidade. Um
indicador mais apropriado dessa incerteza é o intervalo de credibilidade, o equivalente
bayesiano para o intervalo de confianca. O intervalo de credibilidade de 100(1-a.)% para um
parametro 6 é construido combase na distribuicdo a posteriori de 6 e, portanto, leva em conta
a Unica amostra que foi de fato observada. Como o pardmetro é um objeto aleatério, o
intervalo de credibilidade é aquele no qual 6 estd com probabilidade (1-a). N&o hd aqui

nenhuma suposicdo sobre a possibilidade de replicacdo da amostra original. Além disso, a
interpretacdo do intervalo de credibilidade é bem mais natural que a interpretacdo para seu

analogo frequentista.

O intervalo de credibilidade pode ser construido para qualquer guantidade aleatoria e ndo

somente para os parametros do modelo. Seja ® uma quantidade aleatéria e p((o) a
distribuicdo de probabilidade (a priori, a posteriori ou preditiva) dessa quantidade. O

intervalo de credibilidade para , com (1-a) de probabilidade, é o intervalo (L, U) tal que:

U

Ip(w)dco=l—a, (5.5)
L

onde L e U sdo, respectivamente, o limite inferior e superior do intervalo. Claramente, para

um quantil o fixo ndo ha um valor Unico para os limites L e U, mesmo no caso de p(m) ser

unimodal. Assim, adota-se o intervalo de mais alta densidade ou, brevemente, intervalo HPD
do acrdnimo em inglés Highest Probability Density. O intervalo HPD é definido em Bernardo
e Smith (1994) da seguinte forma:

um intervalo 1 < Q, onde Q é o dominio de w, é o intervalo de mais alta densidade (HPD) a

um nivel 100(1-a)% para o, comrelagéo a p(w) se:
) Ploel)=1-a;e

i) p(col)z p(mz) paratodo o, €l e o, ¢ |, exceto possivelmente para algum subconjunto

de QO com probabilidade zero.
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O intervalo HPD é o mais curto dos intervalos com massa (1-a), quanto mais curto for o

intervalo HPD, mais certeza se tem sobre o.

5.3 Métodos de calculo

A principal dificuldade na aplicacdo da teoria bayesiana é o célculo da constante de
normalizacdo ou distribuicdo preditiva a priori dada em (5.2). Mais precisamente, para se
fazer qualquer inferéncia sobre o modelo (momentos, quantis, intervalos de credibilidade
etc.), € necessario o calculo do valor esperado de uma funcdo h sobre a distribuicdo a

posteriori dos parametros. Formalmente, tem-se:

E[h(0)] x]= J.@;(ef)(i(lxel)izg;:éde = I@ h(6)r(6 | x)de . (5.6)

A distribuicdo h varia de acordo com a inferéncia que se deseja fazer. No caso da estimacéo
pontual, h pode representar uma das funcfes de perda discutidas anteriormente. No caso de
predicdo de valores futuros da varidvel x, h pode representar a distribuicdo de x,+1 dado 6. No
caso de vazbes maximas anuais, por exemplo, h pode representar o quantil com um
determinado periodo de retorno T. Neste caso, sejam X as vazdes maximas anuais cuja funcao

densidade de probabilidade é representada por k(x | 9) e a fungéo de probabilidade acumulada

é representada por K(xle). O quantil a posteriori de X, representado por X;, para um
periodo de retorno de T anos dado por:
1 1

=1 P(X <x;) 1-K(x |6)’ 57)

€ expresso por:
X =E[K*(p10)|x]=[ K*(pl0)n(0|x)do, (5.8)
onde K*(p|6) éa funcdo inversade K(x|8) e p=P(X < XT):]‘_%'

O célculo analitico de integrais do tipo mostrado em (5.6) é impossivel na maioria das
aplicacbes praticas, especialmente nos casos multidimensionais. O calculo dessas integrais

multidimensionais pode ser evitado utilizando algoritmos de amostragem tais como aqueles
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que empregam a integracdo de Monte Carlo via cadeias de Markov— MCMC do acronimo em
inglés Markov Chain Monte Carlo. Comefeito, de acordo com Gilks et al. (1996), essa classe

de algoritmos permite obter uma amostra de uma distribuicdo de probabilidades, tal como

Tt(el X) em (5.1), atraves de uma cadeia de Markov construida de forma que, ap6s um grande
namero de realizagdes, sua distribuicdo de equilibrio seja n(e| X). Uma vez tendo uma
amostra da distribuicdo a posteriori de 6, n(e| X), a estimativa do valor esperado em (5.6) é

obtida por integracdo de Monte Carlo da seguinte forma:

Seja 0,, 0,,---, 6, uma amostra da distribui¢éo a posteriori de 6. Uma aproximagéo do valor

esperado mostrado em (5.6) pela integracdo de Monte Carlo é dada por:

ih(et). (5.9)

t=1

E[h(8)| x] =

3|+

Assim, a média populacional de h é estimada pela média da amostra gerada da distribuicdo a
posteriori. Quando a amostra {et} é independente, a lei dos grandes numeros garante que a

aproximacao pode ser feita de modo tdo acurado quanto se queira, aumentando-se o tamanho
m da amostra (Gilks et al., 1996).

Em geral, conforme aponta Gilks et al. (1996), obter amostras independentes de n(@l X) nao
é facil, uma vez que n(9| X) pode ter formas bastante complexas. No entanto, {Ot} ndo
precisa ser necessariamente independente. Basta que {et} seja gerada por um processo que
amostre sobre todo o suporte de n(e| X) em proporcOes corretas, 0 que pode ser feito por

uma cadeia de Markov que tem n(@ | X) como sua distribuicdo estacionaria.

Uma cadeia de Markov é um processo estocastico {0,,teT,0, €S}, onde T={,2,---} e S

representa o conjunto de possiveis estados para 0, que respeita a seguinte condicéo:
P(et+1 eAl0,, 0.4, 60): P(et+1 < Alet)7 AcS. (5.9)

Em outras palavras, uma cadeia de Markov € um processo estocastico onde o préximo estado
depende somente do estado atual e de nenhum outro estado anterior. As cadeias de Markov,

para uso emalgoritmos de amostragem, devem ser:
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e irredutiveis: o que significa que, a despeito do seu estado inicial, a cadeia é capaz de
alcancar qualquer outro estado em um numero finito de iteragdes com uma probabilidade

maior que zero;

e aperiddicas: o que significa que a cadeia ndo fica oscilando entre um conjunto de estados

em movimentos regulares; e

e recorrente: o que significa que para todos os estado i, se 0 processo se inicia em i, ele

retornara ao estado i, com probabilidade 1, em um nimero finito de iteracdes.

Uma cadeia de Markov com as caracteristicas acima € dita ergodica. A idéia basica de todos
os algoritmos de amostragem ¢é obter uma amostra de (6| X ) construindo uma cadeia de

Markov ergddica com as seguintes propriedades:

e acadeia deve ter o mesmo conjunto de estados de ©;
e acadeia deve ser de facil simulagdo; e

o adistribuigdo de equilibrio deve ser (6| X).

O algoritmo de Metropolis tem a propriedade de criar cadeias com as caracteristicas
apresentadas acima. O algoritmo de Metropolis (Metropolis et al., 1953) foi desenvolvido nos
laboratorios de Los Alamos com o objetivo de resolver problemas referentes ao estado de
energia de materiais nucleares. A principal motivagdo do método era fazer uso da “grande”
capacidade de calculo do primeiro computador programavel, MANIAC (Mathematical
Analyzer, Numerical Integrator and Computer), desenvolvido durante a 2° Guerra Mundial.
Embora o método tenha ganhado dimensao a partir do trabalho de Nicholas Metropolis e seus
colaboradores, em 1953, seu desenvolvimento teve a colaboracdo de varios pesquisadores que
trabalharam no Projeto Manhattan, notadamente Stanislaw Ulam, John Von Neumann, Enrico
Fermi, Richard Feynman, entre outros. Alids, conforme o proprio Metropolis admitiu
(Metropolis, 1987), a idéia basica do método foi desenvolvida, porém ndo publicada, cerca de
15 anos antes por Enrico Fermi. Detalhes sobre os momentos histdricos do desenvolvimento
do algoritmo de Metropolis e do método de Monte Carlo podem ser encontrados em
Hitchcock (2003), Anderson (1986) e Metropolis (1987).
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O algoritmo de Metropolis foi generalizado por Hastings (1970), de onde surgiu a versao

amplamente utilizada nos dias atuais. O algoritmo é construido a partir de uma distribuicdo de

referéncia g(e* |6, ,x), da qual é facil obter amostras de 0 da seguinte forma:

Algoritmo Metropolis-Hastings para obter uma amostra de 11:(9| X)

Inicialize 6p; t <« 0
Repita{
Amostre 0" ~ g(e* |0, ,x)

Amostre u ~Uniforme (0, 1)

Calcule oty (0710,,X)=M IN{l, zgg: : ;(; gggt :2t3}

Se u<ay,, (6* 10, ,x) faca
0, « 0

Caso contrario faca
0,, <0,

t+1

t < (t+2)

Uma importante caracteristica do algoritmo é que as distribui¢des sdo avaliadas apenas em
termos de taxas, n(e* | x)/n(et | x), dispensando o calculo da constante de normalizagéo em
(5.1). A generalizacdo proposta por Hastings (1970) refere-se basicamente as propriedades da
distribuicdo de referéncia g(-|-). Com efeito, no trabalho original de Metropolis et al. (1953),
somente distribuicdes simétricas eram permitidas para g. Ou seja, g deve ser tal que

g(@i |9j): g(ej |6, ) Neste caso, a taxa de aceitacéo do algoritmo se reduz a:

oy (0710,,X)= MIN{ 9—“‘)} (5.10)

O|x

Robert e Casella (2004) mostram que o algoritmo acima, apos um grande numero de iteracdes
m, alcanca seu equilibrio, tendo como distribuicdo estacionaria n(6| X). Depois de alcancado
o0 equilibrio, todas as realizagGes do algoritmo serdo uma amostra da distribuicdo a posteriori
de 6 e os valores esperados em (5.6) podem ser estimados, via integracdo de Monte Carlo,

coma precisao que se desejar, bastando aumentar o nimero de realizagdes do algoritmo.

A escolha da distribuicdo de referéncia g(-l-) é a chave para a eficiéncia do algoritmo.

Conforme apontado por Gilks et al. (1996), qualquer distribuicdo de referéncia permite obter
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amostras da distribuicdo a posteriori de 6. Em outras palavras, para qualquer forma de g(' | )
a cadeia de Markov alcanca seu estado de equilibrio em . No entanto, a taxa de convergéncia
depende fortemente da relagdo entre g(-|-) e da distribuicio alvo w(6] X ). Assim, quanto

mais semelhante for g de ©, mais rapidamente a cadeia alcangara seu equilibrio. Além disso,
mesmo quando a cadeia alcanca o equilibrio, suas realizacdes podem se mover lentamente
sobre o suporte de &, sendo necessario um numero muito grande de realizagbes para se ter
uma correta amostra da distribuicdo alvo. Do ponto de vista computacional, g deve ser
escolhida de forma que seja facilmente avaliada em qualquer ponto e que seja facil obter

amostras aleatdrias em todo o seu suporte. Além disso, a distribuicdo de referéncia deve ter

caudas mais pesadas que n(9| X) para se ter maior garantia de que a amostra candidata,

gerada a partir de g(-|-), percorrera todo o espago paramétrico de (6| X ). Detalhes sobre

como construir a distribuicdo de referéncia podem ser encontrados em Gilks et al. (1996).

A partir do algoritmo Metropolis-Hastings surgiram varios outros esquemas de simulacéo
estocastica, entre eles o amostrador de Gibbs. Basicamente, esses outros algoritmos se
diferenciam pela forma de construcéo da distribuicdo de referéncia. O amostrador Gibbs, por
exemplo, utiliza as distribuicdes condicionais completas a posteriori como distribuicdo de
referéncia. Esses outros algoritmos ndo serdo abordados neste texto. Uma ampla discusséo
sobre esses algoritmos e o Metropolis-Hasting € feita em Gilks et al. (1996), Liu (2001) e
Robert e Casella (2004), referéncias as quais sugere-se ao leitor remeter-se, em busca de

maior aprofundamento teorico e aplicacdes mais detalhadas.

5.4 Conclusao

Neste capitulo, foram descritas as principais caracteristicas da analise de freqiéncia
bayesiana. Embora os conceitos primordiais da analise bayesiana datem do século XIX, sua
aplicacdo comecou a crescer somente na segunda metade do século XX, com o
desenvolvimento de ferramentas computacionais e com a necessidade de modelar processos

estocasticos cada vez mais complexos.

A principal diferenca entre a andlise classica e a bayesiana estd na forma de avaliar as
incertezas presentes em objetos aleatdrios. Enquanto na Escola Classica, a medida de
probabilidade capta a variabilidade inerente ao processo, no contexto bayesiano, tal medida
captura o desconhecimento do individuo sobre o objeto em estudo. Dai decorre uma série de
diferencas entre a analise classica e a bayesiana, muitas das quais foram apresentadas nos

itens 5.1 e 5.2. entre a analise classica e a bayesiana.
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Conforme visto, uma das maiores dificuldades para a aplicacdo da analise bayesiana é o
calculo da constante de normalizacdo ou distribuicdo preditiva a priori dada em (5.2). Para
contornar essa dificuldade, foi mostrado que algoritmos de amostragem, tais como o de
Metropolis, permitem obter amostras das distribuicdes a posteriori sem, no entanto, calcular a
constante de normalizacdo. Conforme mencdo anterior, as demonstracfes da validade do
algoritmo Metropolis e outras questfes de maior rigor matematico podem ser obtidas, por
exemplo, em Robert e Casella (2004).

A principal justificativa para a adocdo da analise bayesiana frente a classica advé m do fato de
que o objetivo principal da inferéncia estatistica é a predicdo de valores futuros da variavel em
analise, sendo a analise bayesiana, conforme os argumentos do item 5.1, uma abordagem mais

racional e prudente.

Por fim, verifica-se que, a despeito de suas qualidades, a analise bayesiana ainda é pouco

aplicada em problemas relacionados a engenharia de recursos hidricos.
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6 ABORDAGEM BAYESIANA PARA ESTIMACAO DE QUANTIS
DE ENCHENTES EXTREMAS COM O USO DE DISTRIBUICOES
LIMITADAS SUPERIORMENTE E INFORMACOES NAO
SISTEMATICAS

6.1 Introducéao

Nos capitulos 1 e 3 foram dados argumentos em favor da premissa de que as vazdes maximas
anuais sdo varidveis aleatorias limitadas superiormente e que devem ser modeladas por
funcGes compativeis. O principal obstaculo na modelagemde variaveis limitadas é a definicdo
do limite superior. Essa dificuldade se deve, em parte, a pouca disponibilidade ou até auséncia
de dados, sobretudo aqueles relacionados a eventos extremos nas bacias em estudo, e ao
receio por parte do hidrologo de se prescrever uma vazao cuja probabilidade de excedéncia

seja nula.

Este capitulo contém o desenvolvimento de um método que permite incorporar um limite
superior a modelagem das vazdes maximas anuais de uma forma ldgica e consistente, visando
uma melhor estimativa dos quantis de alto periodo de retorno. Nesse sentido, a abordagem
bayesiana, discutida no capitulo 5, oferece uma estrutura de andlise mais coerente, uma vez
que o limite superior pode ser visto como uma quantidade cujas incertezas podem ser
guantificadas por um especialista na forma de uma distribuicdo de probabilidades. Nesse
capitulo propbe-se construir a distribuicdo de probabilidades do limite superior a partir das
estimativas de PMF. A vantagem desse tipo de abordagem € isentar o especialista da dificil, se
ndo impossivel, tarefa de se estimar uma vazao cuja probabilidade de excedéncia seja nula, a

partir unicamente de uma amostra reduzida de cheias maximas anuais.

A aplicacdo da analise bayesiana, que pode ser resumida pela equacdo 5.1, pressupde a
escolha de um modelo distributivo para modelar as vazbes maximas anuais e a definicdo das
distribuicdes a priori dos parametros do modelo estatistico. Assim, na seqUéncia, serdo
descritas as distribuicbes de probabilidades limitadas superiormente e a fungdo de
verossimilhanca que agrega os dados sistematicos e ndo sistematicos, compondo o modelo
estatistico. Depois serdo apresentados os metodos para a construcdo da distribuicdo a priori
para o limite superior, que, como sera visto, é o Unico, dentre os parametros das distribuicGes
limitadas, para o qual foi encontrada uma relacdo evidente com as caracteristicas fisicas da

bacia, permitindo que se facam conjecturas sobre seu comportamento.
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As distribuicdes limitadas superiormente sdo aquelas que incorporam um limite superior o a
varidvel. Em outras palavras, a distribuicdo acumulada de probabilidades F € um para valores

da variavel maiores ou iguais a a..

Botero (2006) analisou o comportamento das vazbes maximas anuais com base em trés
distribuicoes de probabilidades limitadas superiormente: a distribuicdo EV4, proposta por
Kanda (1981) para analisar o comportamento probabilistico de abalos sismicos e de ventos
extremos no Japdo; a distribuicdo de valores extremos transformada (TDF), proposta por
Eliasson (1994), que a utilizou na andlise de frequéncia de precipitacbes extremas na Islandia
e nos Estados Unidos; e a distribuicdo Log-Normal de 4 pardmetros (LN4), proposta por
Takara e Loebis (1996), com base na variavel transformada de Slade (Slade, 1936 apud
Botero, 2006), empregada na analise de freqiéncia de precipitacbes extremas no Japdo e
Indonésia. AlEm dessas, a distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV) e a
distribuicdo de Pareto Generalizada (DGP) também apresentam limites superiores para

determinados valores de seus respectivos parametros de forma.

Essas distribuicbes foram selecionadas pelo fato de ja terem sido aplicadas em hidrologia e
terem demonstrado capacidade de descrever fendmenos naturais. Na sequéncia, é descrita
cada uma dessas distribuicbes de probabilidades e suas principais caracteristicas. Nas
aplicacOes feitas no capitulo 7 somente as distribuicdes LN4 e a EV4 serdo utilizadas. De fato,
conforme sera visto, a GEV e a DGP, em geral, ndo sdo limitadas superiormente para as
caracteristicas amostrais presentes nas séries de vazbes maximas anuais. Além disso, no
trabalho de Botero (2006), demonstrou-se que a TDF ndo permite uma boa caracterizacéo de
variaveis limitadas. Assim, com o intuito de melhor focalizar os resultados e as vantagens do
método proposto, o elenco das distribuicdes limitadas superiormente restringiu-se aos
modelos LN4 e EVA4.

6.2 Distribui¢des limitadas superiormente

6.2.1 Distribuicdes GEV e DGP

Uma variavel aleatoria X tem distribuicdo GEV com parametro de posicdo p € R, parametro

de escala o € R, e parametro de forma & e R, a qual serd denotada por X ~ GEV(p,c,&), se

sua funcdo de distribuicdo acumulada de probabilidades é dada por:
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exp{— [H(X%‘“H%} se %0,

F,(x]8)= 6.1)

o ()] wse

Para essa distribuicdo, o sinal de & determina o dominio da distribuicdo conforme mostrado a

seguir:

X>u+o/E se&<O,
x<u+o/E se&>0,
XeR se£=0.

E importante frisar que a GEV é limitada superiormente somente se &> 0. Para £=0,a GEV
é conhecida como distribuicdo de Gumbel e tem coeficiente de assimetria constante igual a

1,1396. Para £ > —1/3 seu coeficiente de assimetria é dado por:

~T(1+38)+30(1+&)r(1+28)-2r°1+¢)

y =(sinal de¢) Ir@+2¢)-r*a+e)f”

1
: se§>—§. (6.2)

Nesse caso, 0 coeficiente de assimetria depende somente do parametro de forma. De (6.2)

verifica-se que, para & >0, o coeficiente de assimetria € menor que 1,1396. Ou seja, a GEV

serd limitada superiormente somente para valores do coeficiente de assimetria inferiores a
1,1396.

Uma varidvel aleatoria X tem distribuicdo DGP com parametro de posicdo u € R, pardmetro

deescala o € R, e pardmetro de forma & € R, a qual sera denotada por X ~ DGP(p,c,e’;), se

sua funcédo de distribuicdo acumulada de probabilidades é dada por:

i3
1—{1—§(ﬂﬂ se&=0,
F,(x]8)= ° (6.3)

()

Analogamente ao caso da GEV, o dominio da distribuicdo DGP depende do pardmetro de

forma & da seguinte maneira:
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X > se <0,
u<x<u+o/g se&>0.

Destaca-se que a DGP é limitada superiormente somente se &>0. Como para a GEV, o

coeficiente de assimetria da DGP depende unicamente do parametro de forma. Se & >-1/3, 0

coeficiente de assimetria da DGP é dado por:

_2-g)r et (6.4)

! 1+3¢

De (6.4) segue-se que o coeficiente de assimetria € menor que 2,0 para & > 0. Ou seja, a DGP

serd limitada superiormente somente para valores do coeficiente de assimetria inferiores a 2,0.

De acordo com Naghettini e Pinto (2007), as séries hidrologicas referentes a eventos
maximos, em geral, possuem coeficientes de assimetria positivos. Ainda de acordo com esses
autores, no caso de séries de vazGes maximas anuais, hd uma grande concentracdo de valores
proximos a cheia média anual que correspondem aos niveis d’agua contidos pelo leito menor
da secdo fluvial. Entretanto, a rara combinacdo de condi¢bes hidrometeoroldgicas
excepcionais e de elevado teor de umidade do solo pode determinar a ocorréncia de uma
grande enchente, com vazdo maxima muitas vezes superior ao valor modal. Bastam apenas
algumas ocorréncias de tais grandes enchentes para determinar valores muito positivos para o
coeficiente de assimetria. Na pratica, as séries referentes as vazfes maximas anuais, com
muita freqUéncia, possuem coeficientes de assimetria superiores a 1,1396 e, com menor
freqUéncia, superiores a 2,0. Dessa forma, as distribuicbes GEV e DGP ndo apresentam

limites superiores para essas séries hidrologicas.

Devido a falta de generalidade apontada, essas distribuicdes de probabilidades ndo serdo

consideradas neste trabalho para modelar o comportamento de vazes maximas anuais.

6.2.2 Distribuicdo EV4

A distribuicdo de valores extremos do tipo IV (EV4), denominada assim por Kanda (1981),
ndo e propriamente uma distribuicdo de valores extremos, uma vez que ndo é derivada da
teoria dos valores extremos. Essa denominacgdo se deve ao fato de sua forma paramétrica ter

sido proposta como uma modificacdo da distribuicdo de valores extremos do tipo Il, ou EV3.
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A funcéo de probabilidades acumulada de uma variavel distribuida de acordo com o modelo

EV4, a qual sera denotada por X ~ EV4(c,&,a,¢), com parametro de escala o e %R, de

forma & € R, , limite superior a € R, e limite inferior € € R, , € dada pela seguinte equagéo:

Fx(xlé)—exp{{ pa— ﬂ,aqs@. (6.5)

A funcdo densidade de probabilidade e os quantis de ordem p da EV4 sdo dados
respectivamente, por:

f, (x]®)= é(‘X)‘)“(O‘g)exp{—[ a-X ﬂ E<Xx<a (6.6)

s

,0<p<l. (6.7)

Embora a EV4 ndo seja uma distribuicdo de valores extremos, pode-se estabelecer um
paralelo com essa ultima quando X tende ao limite inferior ou ao limite superior. Com efeito,

quando X tende ao limite inferior ¢, a EV4 tende para uma EV2 (distribuicdo de Fréchet),

com parametro de escala igual a (a—s)/c. Por outro lado, quando X tende ao limite superior

a, a EV4 tende a uma EV3 (distribuicdo de Weibull), com pardmetro de escala igual a

ofa—2).

As vazdes de um curso d’agua podem assumir somente valores ndo negativos. Desta forma,
torna-se razodvel considerar € =0 para aplicacdes da EV4 comdados fluviométricos. A rigor,
¢ deve ser superior a zero, uma vez que, na pratica, a menos que o rio fique seco por mais de
um ano, sempre haverd um valor minimo de vazdo maior do que zero. Por outro lado, a
prescricdo de um limite inferior para as vazbes maximas anuais de um rio é controvertida e
ndo hd um consenso quanto a um meétodo a ser empregado para tal. Takara e Tosa (1999)
verificaram que os melhores ajustes sdo obtidos quando € =0 e que, a medida que o limite
inferior se aproxima do minimo amostral, a EV4 perde a capacidade de descrever o
comportamento das variaveis maximas anuais. Por essa razdo e por maior conveniéncia do

ponto de vista matematico, nas aplicacbes que se seguem sera fixado o limite inferior em zero.
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A figura 6.1 mostra a influéncia de cada pardmetro na forma da distribuicdo. Nota-se que a

EV4 tende a ter caudas superiores relativamente mais pesadas para valores pequenosde ¢ e §

e para valores grandes de a.

a=1000eg=1 a=1000ec =10
0,036 0,036 -
N
'1 \ ——-c=10
. 0,024 -
0024 1\ 5230
I\
I ———-6=60
0,012 ,' N 0,012 -
| :\ -
RO Sl _
0,000 +H—< : e . 0,000
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
o=10eg=1
0021 7,
,"| ——-0a=200
0.014 o =600
———-a=1000
0,007
0,000 . . .
0 200 400 600 800 1000

Figura 6.1 — Efeito de cada parametro na forma da distribuicdo EV4

Botero (2006) verificou que ndo é possivel obter uma equagdo de momentos para a EV4

escrita de acordo com (6.5). No entanto, definindo € =0 e fazendo uma mudanca de variaveis
da forma Y =1/X , é possivel obter uma forma analitica para a equagdo de momentos de Y,

conforme € mostrado na deducdo a seguir.
Proposicdo 6.1: Seja X ~ EV4(G,§,0L,O). Nesse caso, os momentos de ordem r de Y =1/X

Sdo:

) s

ai:0|

onde G(j)= F(é +1J e I'() denota a fungdo gama.

Prova: Fazendo ¢ =0 em (6.5) e (6.6), tem-se que a FDA e FDP de X sdo, respectivamente:
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€
Fx(x|(:)):exp{—[a_xj } 0O<x<a, (6.9)

() oX oX

fx(x|(:)):E~~_0‘.(0‘_")&1 .iz.exp{—(o‘_xjé}, O<x<o. (6.10)

Rearranjando os termos em (6.9), tem-se que a FDA de X pode ser reescrita da seguinte
forma:

Felx16)= [exp{(% - TH (6.11)

1 .
Fazendo Y = X a FDA de Y é dada por:

F (y1©)=1-F, ¥/y). ou (6.12)

Fy(y|(:))=1—[exp{(oc.y—1)§}] és Y < +o0. (6.13)

A inversa de (6.13) é dada por:

K

R (p16)= 1{['”(1_ p)}% +1}, 0<p<l. (6.14)

O valor esperado de y €, por definigéo:

E[y]=Ty- fy (yl@))dyz]wy-dFY (v1@©). (6.15)
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Fazendo p=F, (y|C:)), segue-se que y = FY‘l(p|(:)). Conseqlentemente, de (6.15) segue-se

que:

Ely]=[F*(p16)p. (6.16)

O ey

Substituindo (6.14) em (6.16), tem-se:

" =:[FY_1(D 16 )dp =éH{'”(l_ p)}% +1}dp - l{nc-r@uﬂ. (6.17)

K a

O momento de ordem 2 pode ser obtido a partir de um desenvolvimento semelhante ao

realizado para 0 momento de ordem 1. Neste caso, tem-se que:

1, = ﬂFY‘l(p 16 dp = Z—Zr@ﬂ}r 2%r@+1j+i2. (6.18)

0 o o

A proposicdo 6.1 segue-se, entdo, por inducéo.

A proposicdo 6.1 fornece um limite inferior para os momentos de uma variavel aleatoria

X~EV4(c,&,a,O), uma vez que, pela desigualdade de Jensen, segue-se que
E(x )= [E@Wx )" = [E0 )™

6.2.3 Distribuicdo TDF

A distribuicdo TDF (Transformed Distribution Function) foi proposta inicialmente por
Eliasson (1994) para a analise de freqiéncia de precipitacdes méximas. Eliasson (1997)
utilizou esta distribuicdo na analise de freqUéncia de precipitacbes maximas de 24 horas de

duracdo na Islandia e Estados Unidos, obtendo resultados promissores.

A TDF pode ser construida da seguinte forma: seja Y uma varidvel ilimitada distribuida de

acordo com o modelo Gumbel. A funcdo de probabilidades acumulada de Y, a qual sera

denotada por Y ~ GUM(u, G), com parametro de posicdo p e R e pardmetro de escala

c e R, é dada pela seguinte equacio:
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R (v1©)= exp{— exp{—(%j}}, yeR. (6.19)

Eliasson (1997) propGe a seguinte transformacéo de Y:

yox_ OB (6.20)

onde Y ~ GUM(p,L, c), o € R, éo limite superiorde X e B € R_ € um parametro.

A TDF € obtida a partir de (6.19) e (6.20). Ouseja, se Y é distribuida de acordo com 0 modelo
Gumbel, entdo X é distribuida de acordo com o modelo TDF. A funcdo de probabilidades

acumulada de uma variavel distribuida de acordo com o modelo TDF, a qual sera denotada

por X ~ TDHu, o, B, o), é dada pela seguinte equagao:

Fx(x|é):exp{—exp{—5+i+ﬂ}}, 0<x<a. (6.21)

C a—X o

A funcdo densidade de probabilidade da TDF ¢ dada por:

fx(x|(:)):exp{—exp{—§+ o +E}}-exp{—ﬁ+i+g}-{l— o } (6.22)

a—X o 6 a-x o) |c (a-x)

Os quantis de ordem p e (0,1) podem ser obtidos resolvendo (6.21) para x. Nesse caso,

obtém-se a seguinte equacao quadratica:
x> +C,x+C, =0, (6.23)

onde
Co = —Ga{ln[— In(p)]—§+ﬁ} e

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

Resolvendo (5.23) e tomando somente o valor positivo de x, tem-se:
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2
Coy [Co ¢ (6.24)

K (p16)=- > 2

A figura 6.2 mostra a influéncia de cada parametro na forma da distribuicdo.
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Figura 6.2 — Efeito de cada parametro na forma da distribuicdo TDF

N&o é possivel obter uma forma analitica para 0s momentos da TDF, nem mesmo um limite
inferior, tal como na EV4. Assim, 0s momentos devem ser encontrados, numericamente, a

partir de suas respectivas equacdes de definicao.

6.2.4 Distribuicdo Log-Normal de 4 parametros (LN4)

Essa distribuicdo foi proposta por Slade (1936) a partir de uma transformagao de uma variavel
normalmente distribuida. A hipotese basica adotada por Slade é a de que uma distribuicdo
pode ser caracterizada pelo seu desvio padrdo e pelas flutuacbes maxima e minima possiveis
em torno da media. Quando essas flutuacdes tendem para o infinito (méximo e minimo

infinitos), a distribuicdo tende para a distribuicdo Normal.

Takara e Loebis (1996) introduziram essa distribuicdo em hidrologia para a analise de dados
extremos de precipitacdo da Indonésia e Japao. Os autores obtiveram bons resultados quando
comparados com aqueles obtidos pelo uso da distribuicdo Log-Normal de 3 pardmetros, a
qual ndo é limitada superiormente. Posteriormente, Takara e Tosa (1999) utilizaram a LN4

para dados de vazdo obtendo resultados semelhantes aqueles de precipitacdo.
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A distribuicdo LN4 ¢ obtida partindo-se da seguinte transformacéo:

Y= In( X ‘Sj, (6.25)

oa—X

onde € € R, éo limite inferior de X, oo € R, € o limite superior de Xe Y ~ NOR(].,Ly ,ci).

Por conveniéncia, os parametros py € oy serdo denotados, doravante, somente por p e c. A

funcdo densidade de probabilidade de uma variavel distribuida de acordo com o modelo LN4,

a qual serd denotada por X ~ LN4(u, o, a, a), com parametro de escala o € R’,, de posicdo

u e R, limite superior a € R, e limite inferior € € R, , é dada pela seguinte equagéo:

~ o 1 X—¢ ’
fX(Xl("D)—mexp{g{ln(ﬂju} }, e<X<a. (626)

A distribuicdo acumulada de probabilidade é dada por:

Fx(x|@)=q>[1|n(x_sj—ﬂ] e<Xx<a, (6.27)

(o) a—X ()

onde @ representa a distribuicdo Normal padrdo acumulada. Pelas mesmas razes apontadas
para 0 caso da EV4, o limite inferior ¢ € tomado igual a zero também para a LN4. N&o é
possivel obter uma forma analitica para os momentos da LN4. Assim, 0s mesmos devem ser

obtidos por meio da solugdo numérica de suas respectivas equacdes de definicdo.

A figura 6.3, mostra a influéncia de cada parametro na forma da distribuicdo LN4. Nota-se
pelo grafico que os parametros o e a. controlam o peso da cauda superior, sendo que, quanto
maiores o0s valores desses pardmetros mais pesada é a cauda. JA& o parametro p controla a
assimetria da distribuicdo. Para valores negativos de pu, a assimetria da distribui¢éo é positiva,
enquanto que para valores positivos de p, a assimetria da distribuicdo € negativa; para u igual

a zero a distribuicdo é simétrica.
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Figura 6.3 — Efeito de cada parametro na distribuicao LN4

6.3 Funcao de verossimilhanca para dados sistematicos e néo
sistematicos

A funcdo de wverossimilhanca que agrega todos os dados e informagdes hidroldgicas
mostrados no capitulo 3 pode ser construida de acordo com o desenvolvimento feito por
Naulet (2002). Na sequéncia, cada tipo de informacdo € discutido separadamente,

considerando-se que a intensidade das cheias tem seu comportamento descrito por uma FDA

|:x(.|c?)),comdensidade fx<-I@)-

6.3.1 Cheias de intensidade conhecida, superior a um limiar fixo
Num periodo historico de N, anos, a amostra € constituida por k cheias de intensidade
conhecida (y1 Yo e Vi ) as quais foram registradas exatamente por terem excedido um limiar

de referéncia y,, e (NH —k) cheias de intensidade desconhecida, porém inferioresa Yy, , ou

seja, uma amostra censurada, ou truncada do tipo I.

Sejam os eventos A:[Y >y,], A°:[0<Y<y,] e B:[y<Y <y+dy]. Dada a condicio
que as cheias historicas e sistematicas sejam descritas pela mesma funcdo densidade de
probabilidade f, , as probabilidades de ocorréncia dos eventos A e A° sdo expressas,

respectivamente, por:
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PIY > v ]= [ £, (y18)dy =1-F, (1., 16) (6.28)

YH

Po<Y <y, ]= yf fx (y I @)dy =Fy (yH I@). (6.29)

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

Ply <Y +dy,Y >
Ply<Y<y+dy,Y>y,]= ly ;[\?Lyy] yH], (6.30)
=JYH

onde P[ySY <y+dy,Y2yH]=P[y£Y<y+dy], uma vez que B estd contido em A
(B A). Assim,

P[st<y+dy,Y2yH]=%. (6.31)
“Px\UH

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

(N, - k) cheias de intensidade desconhecida, inferioresa Yy, , € expressa por:

NH -\ = \[Nn -k k x \Ym 6 m
Pc :( k J[l_ Fx (yH |®)] '[Fx (yH |®)] H%% (6-32)
o= 1] T b 1)y, 639

Portanto, a fungdo de verossimilhanca L. é dada pela seguinte expressao:

L :(N“]-[FX (yu 1) ﬁ fr (Y 10) . (6.34)

k el
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6.3.2 Cheias de intensidade desconhecida, superiora um limiar fixo
Num periodo histérico de N, anos, a amostra € constituida por k cheias superiores a um

limiar de referéncia y,, e (N,, —k) cheias inferiores a esse limiar. Todos os eventos sio de

intensidade desconhecida, ou seja, uma amostra binomial censurada, ou truncada do tipo |.

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

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

anos, exatamente k cheias superiores e (NH —k) cheias inferiores a y,, € dada pela seguinte

distribuicdo binomial:
Pec = (NkH ] [1_ Fy (yH | é)]k ) [Fx (yH | é)]NHik . (6.35)

Portanto, a funcdo de verossimilhanga L. € dada por:

e :[NkHJ'[l— F v 10)] Ry 10) ™ (6.36)

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

Num periodo historico de N, anos, a amostra é constituida por k cheias de intensidade
compreendida em um intervalo (yLm, yUm), as quais foram registradas exatamente por terem
excedido um limiar de referéncia y,,,e (N, —k) cheias de intensidade desconhecida, porém

inferiores a y,,, ou seja, uma amostra censurada em um intervalo, ou truncada do tipo I.

Sejam os eventos A e A°, cujas propriedades foram descritas anteriormente, e 0 evento
C:[y, <Y <y,]. A probabilidade de ocorréncia do evento C, dado que A ocorreu, é
expressa por:

Ply, <Y .
Ply, <Y <y ¥ >y, ]= L P[Y<>y“y] a
= JH

, (6.37)

onde y, >y, e Ply, <Y <y,.Y2y,]=P[y, <Y <y, ], uma vez que C esta contido em A

(Cc A). Assim:
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Felv, 19)-F, (y, 19)
1-F.(y, 19)

Ply, <Y <y,.Y2y,]= . (6.38)

Considerando que os elementos da amostra sdo independentes, a probabilidade P, de se
observar, nos N,, anos, exatamente k cheias de intensidade compreendida em um intervalo
(Yo Yo ) CUjO limite inferior excede ., , e (NH —k) cheias de intensidade desconhecida,

inferioresa y,, , € expressa por:

I RN R CYIE E ooe R e

o (NkH ]'[Fx 100" T1IF (00 18)-F (s 1] (6:40)

m=1

Portanto, a funcéo de verossimilhanca L, é dada por:

=[N b0 T b 10)-F, b 16 o

m=1

6.3.4 Generalizacédo

Os casos particulares apresentados nos trés itens anteriores podem ser generalizados, de forma

a levar em conta a existéncia de diferentes limiares y,, e diferentes intervalos (yLm,,-, Yum,j )

associados a t periodos histéricos de N anos, j=1,2,...,t, tal que k; eventos tenham

. . t .~ ~ ..
igualado ou excedido y,,; e Zj:l N,; = Ny . Nessas condicOes, as funcGes de verossimilhanca

séo dadas por:

Cheias de intensidade conhecida, superior a um limiar fixo

L. - H{'U[F (g 16)]" H fy (Vs |®)} 642)

j=1
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Se forem considerados varios periodos sucessivos de umano, N, =1, com k; =1 ou0, caso

0 evento do ano j seja, respectivamente, superior ou inferior ao limiar y,, , o periodo historico

de N,, anos sera composto por:

e N, anos de cheias de intensidade conhecida vy, superior ao limiar; e

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

denotado por vy, .

A expresséo da funcéo de verossimilhanga pode, entdo, ser reescrita como:

NG L -
Lc = 1_! Fy (ij | ®)H fy (yj | ®) (6.43)
i= =

Cheias de intensidade desconhecida, superior a um limiar fixo

Lec :ﬁ (I\Iiwj[l_ Fx (yHi |(:))]kj '[Fx (ij |é)]NHrkj (6.44)

=1 i

Se forem considerados vérios periodos sucessivos de um ano (N, =1), com k; =1 ou 0,

caso o evento do ano j seja, respectivamente, superior ou inferior ao limiar y,,, o periodo

historico de N, anos sera composto por:

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

denotado por y,;; e

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

denotado por vy, .

A expressdo da funcdo de verossimilhanca pode, entdo, ser reescrita como:

Lec = ﬁ[l_ Fx (ij |@) 'ﬁFx (yuj |(:)> (6.45)
j=

j=L
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Cheias de intensidade compreendida em um intervalo, superior a um limiar fixo

Lot = H{['\; J [y 10) H[F (Vo 18)- Fo (Vo | é)]} (6.46)

j=1 i

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

historico de N, anos sera composto por:

e N7 anos de cheias de intensidade compreendida no intervalo (y,;,y,; ), superior ao

limiar; e

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

denotado por vy, .

A expresséo da funcéo de verossimilhanga pode, entdo, ser reescrita como:

<>
NH

Lo =117 s 10) TTIFc (s 16)-F, (v, 16)] 647

Para os dados do periodo sistematico, as funcdes de verossimilhanca podem ser obtidas
utilizando um raciocinio analogo ao desenvolvido para as cheias historicas. As expressdes
(6.43), (6.45) e (6.47) podem ser decompostas em expressdes elementares, que correspondem

as fungdes de verossimilhanca dos diferentes tipos de informaces, ou seja:

e Informacdo ndo censurada

NG

Ly =] f« (yj |@) Periodo historico (6.48)

Ls=]]f« (xi |®) Periodo sistematico (6.49)
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¢ Informacao censurada

Inferior a um limiar

NG ~

Ly =[] Fx (ij |®) Periodo historico (6.50)
i-1
NS .

Ls =] ] Fx (in | @) Periodo sistematico (6.51)
i=1

Superior a um limiar

NG

L, = H[l— F, (ij |@)] Periodo histrico (6.52)
N

L; = H[l— Fy (xLi | (:))] Periodo sistemético (6.53)

Compreendida em um intervalo

L = ﬁ[FX (yuj 16)-F, (ij |@)] Periodo historico (6.54)
-1

Ly = ﬁ[FX (in | C:))— F, (xLi |@))] Periodo sistematico (6.55)
i=1

A fungdo de verossimilhanca da amostra completa, denotada por Ly, , € dada pelo produto

das fungdes acima, ou seja:

Lrorae =Ly - Ly - L - Ly - Ls - Ls - Lg - LS (6.56)

Vale salientar que, em situacdes reais, a disponibilidade de informagdes € bastante limitada,

reduzindo, assim, 0 nimero de componentes da equacgédo 6.56.

O modelo estatistico se completa com a especificacdo das distribuicdes a priori dos
parametros que compdem a funcdo de verossimilhanca. Essa especificacdo serd vista no item
6.5.
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6.4 Probabilidades de excedéncia empiricas

6.4.1 Probabilidades de excedéncia empiricas na auséncia de dados ndo sistematicos

As equacdes que permitem o célculo das probabilidades empiricas de excedéncia, ou
simplesmente posicoes de plotagem, especificam, com base em uma amostra de tamanho N, a
freqUéncia com que determinado evento é igualado ou excedido. Trata-se de atribuir uma
probabilidade de excedéncia as observacdes sem, no entanto, se comprometer com a

distribuicdo da qual elas se originaram.

As principais equagdes para o calculo da probabilidade empirica, na auséncia de informagéo
ndo sistematica sdo apresentadas por Cunnane (1978). De uma forma geral, tais expressoes

tém a seguinte forma:

. i—a

pi :m i:1,2,...,NS. ' (657)
S

onde N; representa o tamanho de uma amostra, ordenada de maneira decrescente, e a € uma

constante, cujos diferentes valores correspondem aos casos particulares mostrados na tabela
6.1.

Tabela 6.1 — Valores de a para as equacdes de probabilidade empirica (Adap. de Naghettini
e Pinto, 2007)

a  Posichoce Atributo
0 Weibull probabilidades de excedéncia
sem viés
3/8 Blom populacdo Normal
0,4 Cunnane quantis sem viés

populagdes Exponencial,

0,44 Gringorten Gumbel ou GEV

0,5 Hazen populacdo Gama

6.4.2 Probabilidades de excedéncia empiricas com dados ndo sistematicos

Hirsch e Stedinger (1987) fizeram uma revisdo dos diferentes métodos para o calculo da
probabilidade empirica quando a amostra engloba as informagdes censuradas e ndo

censuradas. Os autores propuseram, ainda, um novo método, posteriormente modificado por
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Naulet (2002), para ser aplicado a amostras com dados ndo sistematicos. A descricdo

resumida do método é apresentada a seguir.

Considere uma amostra constituida por dados sistematicos e ndo sistematicos representados

pela variavel aleatoria Z. O calculo das probabilidades empiricas de excedéncia pode ser feito

de acordo com as seguintes etapas:

1) Classificacdo, em ordem decrescente, da amostra das N° cheias (z,>z,>..>z.),

constituida

e pelas N cheias sistematicas x; € N;, cheias historicas y, de intensidade conhecida e

e pelos valores médios das cheias de intensidade compreendida nos intervalos (x,;, x,; ) e

(ij » Yuj );

2) Classificacdo, em ordem crescente, do conjunto dos t limiares de referéncia distintos

(yHl =0<yy, <o<V¥u <Y, :+oo), de forma que o limiar y, se aplique aos N7

anos;

3) Calculo da probabilidade de excedéncia do limiar j, Pe, = P[Z > Yy, J de acordo com a

expressao

P, = P, + P, =P, ) j=tt-1,..1, (6.58)
com

Pe., =0, pois Y, =+%;

p., =1, pois y, =0;e
o, = j=tt-1..1, (6.59)

onde

A, € o nimero de cheias conhecidas no intervalo (ij ' Yh, ., );
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B, € o numero de cheias conhecidas inferioresa y,, ;e
]

-l < 4 , . . . .
C, = Zklek € 0 namero de cheias desconhecidas inferioresa y,, .

4) Finalmente, calculo das probabilidades empiricas de excedéncia das A, cheias

compreendidas entre os limiares (yH_ Y 1), utilizando a seguinte expressao:
J I+

i—a

S (6.60)
AJ. +1-2a

Pi =P, +(pej - pem)- , j=t,t-1,..1lei=12,..,A

i

6.5 Construcéao da distribuicdo a priori para o limite superior

A construcdo da distribuicdo a priori para os parametros das distribuicdes abordadas neste
trabalho ¢é a etapa mais importante da inferéncia bayesiana. Por outro lado, essa é a etapa que
envolve maior subjetividade, uma vez que depende do conhecimento do especialista que esta
realizando a modelagem e de informacdes extras, tais como as caracteristicas de eventos

extremos em locais diferentes daqueles em que se esta realizando o estudo.

Dentre os parametros das distribuicdes discutidas no item 6.2, aquele para o qual se tem
informac&o disponivel possibilitando a construcdo de uma distribuicdo a priori informativa é
o limite superior o. Esse parametro apresenta uma relacdo interpretavel comas caracteristicas
fisicas da bacia, o que facilita a construcdo de uma distribuicédo a priori que realmente traduza

a incerteza que se tem sobre 0 mesmo.

A distribuicdo a priori, por definicdo, é a representacdo matematica do conhecimento do
especialista a respeito da quantidade de interesse antes de se observar realizacbes dessa
guantidade. No caso da vazdo maxima anual, o conhecimento a priori sobre o seu limite
decorre, por exemplo, da analise de eventos extremos em bacias similares, das caracteristicas
geomorfoldgicas do local de interesse e das caracteristicas hidraulicas do trecho fluvial em

estudo.

As caracteristicas geomorfologicas, quando vistas sob o ponto de vista do passado geoldgico
da bacia, podem fornecer indicios de cheias extremas (paleocheias) nunca superadas em um
longo intervalo de tempo, possibilitando a caracterizagdo das incertezas relacionadas ao
desconhecimento do verdadeiro valor do limite superior. Por outro lado, tais vazbes fazem

parte da funcdo de verossimilhanga (vide equacdo 6.56) e seu uso na construcdo da
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distribuicdo a priori para o limite superior acarretaria em uma duplicidade no uso de

informacGes no modelo estatistico.

As caracteristicas hidraulicas do trecho fluvial, sobretudo a forma da sua se¢éo fluvial, podem
dar informacGes sobre a cheia méaxima fisicamente possivel naquele trecho. Essas
informagGes vém de simulacBes hidraulicas para varios niveis de agua na planicie de
inundacdo. No entanto, a prescricdo de um limite superior para as vazbes por meio de
simulacdes hidraulicas é uma tarefa complexa e na maioria dos casos impossivel de ser
realizada. Com efeito, a despeito da complexidade do modelo hidraulico em si, do ponto de
vista geométrico (forma da secdo transversal) apenas, a vazao pode ser tdo grande quanto se
gueira ja que a area da secdo transversal sempre aumenta com o nivel da dgua, ou seja, ndo ha
limite superior. Obviamente, essa possibilidade é fisicamente um absurdo, uma vez que
imaginar uma secdo com profundidade tdo grande quanto se queria estd bastante longe da
realidade. Assim, a prescricdo de um limite superior para as vazdes, por meio de simulacéo
hidrulica, passa pela definicdo do limite maximo da altura da ldimina d’agua na secdo
transversal. Essa definicdo, em ultima analise, leva-nos a um problema tdo ou mais complexo

guanto o problema inicial.

Com isso, resta a definicdo da distribuicdo a priori por meio da analise de eventos extremos,
observados ou estimados, em bacias similares a bacia de interesse. Essa op¢édo € abordada no
restante deste item.

6.5.1 Distribuicéo a priori para o limite superior para os Estados Unidos
Conforme sera visto no capitulo 7, uma aplicacdo do método desenvolvido nesta tese é feita
na bacia do rio American, no estado americano da California. Essa bacia possui uma grande

disponibilidade de dados. No entanto, sdo poucas as informacgBes sobre um provavel limite

superior para as vazGes maximas anuais.

Essa bacia conta com uma estimativa de PMF, um conjunto de dados paleohidrolégicos e um
conjunto de dados de vazdo didria observados nos ltimos 100 anos. Os dados
paleohidroldgicos e as vazdes observadas sdo partes integrantes da funcdo de verossimilhanca
e, assim, ndo podem ser utilizadas na construcdo da distribuicdo a priori para o limite
superior. O dado restante, a estimativa da PMF, ndo é suficiente para caracterizar toda a
incerteza relacionada ao limite superior. Dessa forma, faz-se necessario recorrer a analise de

dados de outras bacias.
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A PMF, discutida no item 4.3.3, pode ser considerada como um estimador natural para o
limite superior. Entretanto, o limite dado pela PMF ndo é inequivoco e depende de um
conjunto limitado de dados amostrais, o qual, em geral, é insuficiente para caracterizar a
complexa variabilidade espaco-temporal das varidveis que lhe ddo origem. Assim, a
alternativa adotada por Botero (2006) de fixar o limite superior pela PMF e tratad-lo como uma
constante, embora Vvalida, ndo permite a completa analise de seu comportamento. Com efeito,
neste trabalho o limite superior € visto como uma quantidade fixa, porém desconhecida, cuja
incerteza sobre o seu verdadeiro valor € descrita por uma distribuicdo de probabilidade e,
assim, é passivel de inferéncia e andlise por meio de diversas ferramentas estatisticas. Essa

vantagem adicional acarreta, no entanto, uma maior complexidade ao modelo.

A situacdo ideal, no que se refere a construcdo de uma distribuicdo a priori para o limite
superior com base na estimativa da PMF, seria alcancada caso se dispusesse de uma grande
amostra de estimativas de PMF para uma mesma bacia, calculadas por métodos idénticos, em
diferentes épocas, usando toda informacdo hidrometeorolégica e hidrologica disponivel a
época de seu célculo. Nessa situacdo, seria possivel avaliar objetivamente a variabilidade da
PMF e elaborar modelos estatisticos capazes de descrever tal variabilidade ou, sob o ponto de
vista bayesiano, a variabilidade da PMF constituir-se-ia na base de conhecimento do
especialista sobre o limite superior, possibilitando-lhe descrever as incertezas sobre essa
variavel de maneira mais precisa. Obviamente essa situagdo ideal ndo existe, o que leva a
adotar abordagens baseadas em dados regionais. Nesse sentido, sdo propostos dois
procedimentos para a construcdo da distribuicdo a priori para o limite superior: um baseado
na distribuicdo das PMF de varias bacias americanas e outro baseado na curva envoltoria de
PMF construida para os EUA.

6.5.1.1 Procedimento A — Distribuicido das PMF a nivel regional

A Comissdo de Regulacdo Nuclear dos Estados Unidos (USNRC, 1977) possui uma
compilacdo de 561 estimativas de PMF em vérias bacias americanas. A figura 6.4 mostra a
distribuicdo espacial dessas estimativas. Nessa figura, mostra-se a localizacdo de 494 PMF
uma vez que o catalogo do USNRC ndo define as coordenadas das demais estimativas. As
estimativas que ndo possuem coordenadas localizam-se, em sua maioria, nos estados da

regido noroeste dos EUA.

Como pode ser visto pelo mapa da figura 6.4, as estimativas de PMF cobrem uma grande

diversidade de condigdes climaticas e hidrologicas. Alemdisso, essas estimativas foram feitas
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para bacias com diferentes areas de drenagem, o que possibilita a definicdo da distribuicdo a

priori para o limite superior de maneira bastante geral.
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Figura 6.4 — Distribuigcdo espacial das estimativas de PMF nos EUA
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Para evitar avaliar as estimativas de PMF calculadas em éreas de drenagem muito pequenas
comoutras estimadas em areas de drenagem muito grandes sob 0 mesmo contexto, dividiu-se
a amostra em dez grupos de &reas aproximadamente iguais. Esse procedimento busca, mesmo
que de maneira indireta, dividir a amostra em grupos mais homogéneos, sob o ponto de vista
de escala e das caracteristicas hidrometeorologicas utilizadas na estimativa de cada PMF. No
entanto, conforme visto no item 4.3.3, cada PMF é estimada a partir de informacdes
particulares de cada local e ndo tem uma relacdo evidente com outras estimativas de PMF,
exceto nos casos onde a PMF foi estimada por transposi¢cdo de tormentas de bacias vizinhas.

A tabela 6.2 mostra as principais informagdes de cada grupo.
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Tabela 6.2 — Caracteristicas principais de cada grupo de PMF’s analisado
PMF (mé/s)

Grupo N AD (kmp) M. Méd. Méx. DP Ccv
1 60 (0, 100) 184 1.056 2.312 552 0,52
2 46 (100, 200) 351 1.828 4.221 824 0,45
3 51 (200, 350) 482 2.753 5.893 1.234 0,45
4 61 (350, 600) 992 3.990 8.272 1.521 0,38
5 55 (600, 900) 1.377 5.626 10.057 2.063 0,37
6 54 (900, 1500) 3.116 7.138 12.748 2.368 0,33
7 48 (1500, 2500) 1.331 9.224 16.119 3.570 0,39
8 55 (2500, 4500) 2.450 11.958 19.462 3.949 0,33
9 57 (4500, 15000) 722 13.286 31.417 6.439 0,48

10 74 (15000, 625000)  2.524 27.561 77.056 17.406 0,63
N - Ndmero de PMF no grupo, AD - Intervalo de &rea de drenagem das bacias do grupo, DP -

Desvio padrdo e CV - Coeficiente de variacao.

A figura 6.5 mostra os histogramas das estimativas de PMF contidas em cada grupo. As
linhas continuas representam a distribuicdo Gama ajustada as estimativas de PMF. De uma
forma geral, os histogramas mostram que as estimativas de PMF sdo distribuidas
assimetricamente e que distribuicdes Gama fornecem uma boa descri¢do da incerteza que se
tem sobre ela. Para verificar a aderéncia da distribuicdo Gama as estimativas de PMF, foi
realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov a um nivel de significancia de 5%, com a ndo

rejeicdo da hipdtese nula para todos 0s grupos.

Essa simples analise do comportamento dos histogramas de cada grupo mostra que a
distribuicdo Gama é uma candidata razodvel para modelar as estimativas de PMF para bacias
com areas de drenagens similares. Certamente, a distribuicdo a priori para o limite superior
ndo sera idéntica a distribuicdo das PMF uma vez que, conforme mencionado neste trabalho, a
PMF ndo € o limite superior. No entanto, considerando um grupo de bacias cujas areas de
drenagem limites estdo bastante proximas, o histograma resultante poderia ainda ser
assimétrico para direita e refletir a freqUiéncia de estimativas de PMF de bacias com areas de
drenagem aproximadamente iguais, porém geograficamente localizadas em regides distintas.
Esse fato pode ser visualmente verificado a partir dos dados da tabela 6.2 e da figura 6.5: 0
tamanho de cada grupo (faixa de areas de drenagem das bacias que o comp&em) diminui do
grupo 10 para o grupo 1, da mesma forma, os dados sdo mais assimétricos para direita nesse
sentido e se ajustam melhor a distribuicdo Gama. Supondo, agora, que essas bacias estejam
localizadas em regides muito similares sob o ponto de vista climatico e hidroldgico, pode-se
imaginar que o histograma correspondente teria a mesma forma assimétrica, possivelmente

com uma menor variancia. Em outros termos, no caso limite em que ha uma amostra de PMF
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para a mesma bacia, a distribuicdo correspondente se assemelharia aquelas representadas

pelas distribuicdes Gama da figura 6.5, porém com menores amplitudes no eixo da variavel.
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Figura 6.5 — Histogramas para as PMF’s de cada grupo e ajuste da distribuicdo Gama

Com base nesses argumentos e pelo fato de se assumir nesta tese que a PMF é um estimador

para o limite superior, é plausivel admitir que uma distribuicdo ndo limitada e assimétrica a

direita, como a Gama, ¢ uma candidata razoavel para modelar o limite superior a.
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A funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel distribuida de acordo com o modelo

Gama, a qual sera denotada por X ~ GAM(p, B), com parametro de escala pe R, e de

forma p € R, , é dada pela seguinte equagéo:

,(x16)= L x*texp{-px}, x>0, (6.61)

r(p)

Para a estimativa dos dois parametros da distribuicdo Gama sd0 necessarios 0S momentos
amostrais de ordem 1 e 2, 0s quais ndo estdo disponiveis para uma determinada bacia, ou seja,
ndo ha uma amostra de PMF para uma bacia a partir da qual se pode inferir a média e a
variancia. Como alternativa, pode-se descrever a distribuicdo Gama através de duas de suas
caracteristicas: o coeficiente de variacdo (CV) e a probabilidade de excedéncia da PMF local.

De fato, pelo método dos momentos tem-se que:

(6.62)

Embora ndo seja possivel estimar o coeficiente de variagdo da PMF para uma determinada
bacia, pode-se inferir seu valor a partir de sua estimativa regional, tal como aquela

apresentada na tabela 6.2.

O pardmetro B pode ser estimado admitindo-se uma probabilidade de excedéncia p para a

estimativa local da PMF, ou seja, o parametro B deve ser tal que P(o.< PMF|p, B)=p.

A distribuicdo a priori do limite superior deve refletir o conhecimento sobre a vazio maxima
que é possivel ocorrer em uma dada secdo transversal de um certo rio. E necesséario assumir,
também, que a estimativa da PMF foi feita a partir das melhores informaces
hidrometeoroldgicas e hidrologicas disponiveis para a bacia, usando ferramentas de
modelagem apropriadas. No entanto, ndo importando o qudo acurado é o valor da PMF, ndo é
possivel estabelecer a probabilidade de o limite superior oo ser superior a sua estimativa.
Dadas essas constatacOes, é razoavel admitir uma probabilidade de 50% de a PMF ser menor
que o limite superior, ou seja, P(u <PMF|p, B)z 05. Essa declaracdo probabilistica de certo
modo reflete a completa incerteza a respeito do evento “o limite superior ¢ menor que a
estimativa local para a PMF”, independentemente da melhor ou pior qualidade da estimativa
existente da PMF, varidvel em funcdo da extensdo das informacBes disponiveis e/ou das

diferentes caracteristicas dos métodos empregados.
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Sobre o coeficiente de variacdo, a tabela 6.2 mostra que seus valores variam de 0,33 a 0,63,
com uma média de 0,43, sendo que ndo ha nenhuma relacdo evidente com o tamanho das
bacias. Uma vez que esses valores levam em consideracdo a dispersdo horizontal, entre
diferentes &reas de drenagem na mesma categoria, e vertical, entre estimativas de PMF de
bacias localizadas em areas geograficas completamente distintas, eles estdo certamente
superestimados dentro de cada grupo. A despeito desses fatos, de forma a avaliar a
variabilidade do limite superior o, pode-se adotar os seguintes valores para CV:0,3, 0,5e0,7.
O coeficiente de variacdo pode ser visto, nesse contexto, como uma medida do conhecimento
acerca da estimativa da PMF. Valores menores do coeficiente de variagdo implicam em uma
menor dispersdo da distribuicdo em torno da PMF, ou seja, ha um maior conhecimento sobre

o valor provavel do limite superior.

No capitulo 7 serdo vistos mais detalhes sobre as distribuicdes a priori para o limite superior

obtidas pelo procedimento apresentado neste item.

6.5.1.2 Procedimento B — Transposicdo de estimativas de PMF

O procedimento B é baseado na transposicéo de estimativas de PMF de outras bacias para a
bacia de interesse. Analogamente ao procedimento A, sdo utilizadas as 561 estimativas de
PMF compiladas pelo USNRC. Diferentemente do metodo convencional de se fazer
transposicdo de dados hidrologicos por uma relacdo linear entre areas de drenagem, emprega-
se aqui a curva envoltdria para as PMF’s dos EUA construida pelo USNRC (1977). A idéia
central desse procedimento é buscar qual seria a estimativa da PMF para a bacia de interesse,
caso essa experimentasse as mesmas condicfes hidrometeoroldgicas e hidroldgicas de outras

bacias.

Conforme visto no item 4.3.2, a curva envoltoria, seja ela construida a partir das cheias
recordes ou a partir de estimativas de PMF, representa o conhecimento disponivel a respeito
da capacidade maxima de producdo de vazdo por area de drenagem de uma determinada
regido. Assim, 0 uso da curva envoltoria, em detrimento a transposicdo linear pelas areas de
drenagem, tem como objetivo evitar que as PMF’s transpostas sejam superiores a experiéncia

regional.

A figura 6.6 mostra as 561 estimativas de PMF plotadas contra suas respectivas area de
drenagem, juntamente com a curva envoltéria construida pelo USNRC (1977). Sdo mostradas,
também, as principais caracteristicas do método de transposicdo. Formalmente, se Aj e PMF;

denotam, respectivamente a area de drenagem e a estimativa de PMF para a bacia i e Ap é a
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area de drenagem da bacia de interesse, entdo a estimativa de PMF transposta, denotada por
PMF, € dada por:

AO 0,4891
PMF, = PMF, (—j (6.63)
A
1000000 -
100000 - Ln(Q) = 6.0861 +0.4891Ln(A) -
@ &
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Figura 6.6 — Estimativas de PMF versus area de drenagem para 561 bacias americanas

Se a equacdo 6.63 for aplicada a todas as 561 bacias, no final, ter-se-4 uma amostra de 561
estimativas de PMF para uma mesma area de drenagem. Isso equivale a dizer que uma area de
drenagem em particular estd sujeita a todas as caracteristicas climaticas e hidrologicas

incorporadas pelo conjunto de bacias analisadas.

Na sequiéncia, a partir desse conjunto de PMF transpostas, sdo feitas conjecturas a respeito da
forma da distribuicdo a priori para o limite superior das vazbes maximas anuais. No capitulo
7 serdo vistos mais detalhes sobre as distribuicdes a priori para o limite superior obtidas pelo
procedimento apresentado neste item.

6.5.2 Distribuicdo a priori para o limite superior para a Espanha
Conforme serd visto no capitulo 7, uma segunda aplicagdo do método desenvolvido nesta tese
é feita a bacia do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara, na Espanha. Essa bacia foi objeto do

estudo de Botero (2006) e possui uma boa disponibilidade de dados. No entanto, sdo poucas

as informac6es sobre um provavel limite superior para as vazées maximas anuais.

Diferentemente do rio American, essa bacia ndo possui uma estimativa de PMF. Para suprir

essa deficiéncia, seguindo as recomendagdes de Botero (2006), o limite superior foi estimado
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atraveés da curva envoltoria de vazdes recordes. Além dessa estimativa, a bacia conta com um
conjunto de dados paleohidrolégicos e um conjunto de dados de vazdo diaria observada entre
0s anos de 1946 e 1988. Os dados palechidrolégicos e as vazbes observadas sdo partes
integrantes da funcéo de verossimilhanca e, assim, ndo podem ser utilizados na construgdo da
distribuicdo a priori para o limite superior. O dado restante, a estimativa de cheia recorde, ndo
é suficiente para caracterizar toda a incerteza relacionada ao limite superior. Dessa forma, faz-
se necessario recorrer a andlise de dados de outras bacias. Da mesma forma que no rio
American, a distribuicdo a priori para o limite superior foi construida de acordo com o0s
procedimentos A e B, discutidos nos itens 6.5.1.1 e 6.5.1.2.

6.5.2.1 Procedimento A — Distribuicdo das cheias recordes a nivel regional

O Centro de Estudios y Experimentacion de Obras Publicas (CEDEX), que é o 06rgdo
responsavel pelo monitoramento de vazGes na Espanha, possui uma compilacdo de 486
registros de vazdes recordes (maior valor observado) em varias bacias espanholas. Desses
registros, 242 sdo cheias naturais, enquanto o restante € proveniente de bacias com
regularizacdo de vazdes. O grafico da figura 6.7 mostra os registros de vazdes naturais em

escala logaritmica.
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Figura 6.7 — Cheias recordes observadas em bacias da Espanha, em funcéo de suas
respectivas areas de drenagem
Para evitar avaliar as cheias recordes observadas em areas de drenagem muito pequenas com
outras estimadas em areas de drenagem muito grandes, sob 0 mesmo contexto, dividiu-se a
amostra em quatro grupos. Esse procedimento busca, mesmo que de maneira indireta, dividir

a amostra em grupos mais homogéneos, sob os pontos de vista de escala e das caracteristicas
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hidroldgicas formadoras das cheias recordes. A tabela 6.3 mostra as principais informacées de

cada grupo.

Tabela 6.3 — Caracteristicas principais de cada grupo de cheias recordes
Cheia recorde (m?/s)

Grupo N AD (kmg) Min. Méd. Méx. DP Cv
1 84 (0, 150) 5,20 144,96 932,60 153,68 1,06
2 88 (150, 500) 17,40 32255 2.267,30 348,47 1,08
3 42 (500, 1.000) 18,80 626,98 7.576,00 1.177,90 1,89

4 28  (1.000, 10.000) 11,90 632,36  5.600,00 1.076,12 1,70

N - NUmero de cheias recordes no grupo, AD - Intervalo de area de drenagem das bacias do

grupo, DP - Desvio padréo e CV - Coeficiente de variagao

A figura 6.8 mostra os histogramas das cheias recordes observadas em cada grupo. As linhas
continuas representam a distribuicdo Gama ajustada em cada grupo. De uma forma geral, 0s
histogramas mostram que as cheias recordes, da mesma forma que as estimativas de PMF dos
EUA, sdo distribuidas assimetricamente e que distribuicbes Gama fornecem uma boa
descricdo da incerteza sobre o comportamento de tais cheias recordes. Para verificar a
aderéncia da distribuicio Gama as cheias recordes observadas, foi realizado o teste de
Kolmogorov-Smirnov a um nivel de significancia de 5%, sendo que 0s todos 0S grupos
passaram no teste. Essa simples analise do comportamento dos histogramas de cada grupo

mostra que a distribuico Gama é uma candidata razoavel para modelar as cheias recordes.
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Figura 6.8 — Histogramas para as cheias recordes de cada grupo e ajuste da distribuicao
Gama

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 90



Com base nesses argumentos e pelo fato de se assumir nesta tese que a cheia recorde também
€ um estimador para o limite superior, é plausivel admitir que uma distribuicdo ndo limitada e
assimétrica a direita, como a Gama, é uma candidata razodvel para modelar o limite superior
a. Neste ponto, vale salientar que, embora a cheia recorde seja um estimador para o limite
superior, € esperado que esse seja um estimador pior que a PMF. De fato, as cheias recordes
dependem fortemente do tamanho das amostras de vazOes observadas. Uma vez que, em
geral, essas amostras sdo pequenas, nNdo Se espera que as mesmas contenham valores proximos
ao limite superior para a bacia. A despeito desse fato, no caso da Espanha, ndo ha outra

alternativa para a construcdo da distribuicdo a priori para o limite superior.

Para a aplicacdo do procedimento A, conforme visto no item 6.5.1.1, é necessaria uma
estimativa para o coeficiente de variacdo e uma estimativa da probabilidade de o limite
superior ser maior que seu estimador. Com base nos dados da tabela 6.3, adotou-se CV = 1,0
e CV = 2,0. Além disso, adotou-se uma probabilidade p = 50% de o limite superior o ser

maior que a cheia recorde pontual.

No capitulo 7 serdo vistos mais detalhes sobre as distribuicGes a priori para o limite superior

obtidas pelo procedimento apresentado neste item.

6.5.2.2 Procedimento B — Transposicdo de cheias recordes

O procedimento B baseia-se na transposicdo de estimativas de cheias recordes de outras
bacias para aquela de interesse. Para a aplicacdo do método, foram utilizadas as 242 cheias
recordes naturais observadas na Espanha, compiladas pelo CEDEX. A transposicdo das cheias
foi feita por meio da curva envoltoria definida por Rodier e Roche (1984), com base no

trabalho de Francou e Rodier (1967), para as 41 maiores cheias registradas no mundo.

A figura 6.9 mostra as 242 cheias observadas na Espanha juntamente com a curva envoltoria

construida pelo Rodier e Roche (1984). De acordo com a curva envoltdria, a cheia transposta

é dada por:
AO 0,4
0 =Ql — 1 6.64
o -af%) -

onde A; e Q; denotam, respectivamente, a area de drenagem e a cheia recorde observada na
bacia i e Ap e Qp denotam, respectivamente, a area de drenagem e a cheia recorde na bacia de

interesse.
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Figura 6.9 — Cheias recordes observadas na Espanha e curva envoltéria para as 41 cheias
recordes mundiais

Na sequéncia, a partir desse conjunto de cheias transpostas, sdo feitas conjecturas a respeito
da forma da distribuicdo a priori para o limite superior das vazbes maximas anuais. No
capitulo 7 serdo vistos mais detalhes sobre as distribuicBes a priori para o limite superior

obtidas pelo procedimento apresentado neste item.

6.5.3 Distribuicdo a priori para o limite superior para o Brasil

Conforme seré visto no capitulo 7, uma ultima aplicacdo do método desenvolvido nesta tese é
feita na bacia do rio Para, em Ponte do Vilela, Minas Gerais, Brasil. Essa bacia foi objeto de
outro estudo por Fernandes e Naghettini (2008), os quais aplicaram uma série de métodos de
analise de frequéncia de cheias maximas e se diferencia das aplicacdes anteriores por ndo

haver nenhum estudo paleohidrolégico disponivel.

6.5.3.1 Procedimento A — Distribuicido das PMF a nivel regional

O Comité Brasileiro de Barragens (CBDB, 2002) publicou, em 2002, uma compilagdo de
dados sobre 61 aproveitamentos energéticos do Brasil. Desses, apenas 34 contam com
estimativas de PMF, constituindo a base para a especificagdo do limite superior para Ponte do
Vilela. A tabela 6.4 mostra os dados de PMF utilizados.
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Tabela 6.4 — Caracteristicas principais das estimativas de PMF no Brasil (Fonte: CBDB,

2002)
. . Area de Drenagem PMF diaria
Local Rio - Bacia KT -
Cajuru Paranaiba 2.440 1.210
Queimado Séo Francisco 3.773 2.100
Paraibuna/Paraitinga Paraibuna 4.160 5.400
Euclides da Cunha Pardo 4.366 3.470
APM - Manso Manso/C uiaba 9.365 6.271
Funil (RJ) Paraiba do Sul 13.410 4.900
Funil (MG) Grande 15.153 7.750
Nova Ponte Paranaiba 15.300 8.630
Irapé Jequitinhonha 16.200 7.950
Miranda Paranaiba 17.800 8.800
Capim Branco | Paranaiba 18.300 8.940
Capim Branco 11 Paranaiba 19.100 9.218
Corumba | Corumba 27.800 8.200
Emborcacgéo Paranaiba 28.900 9.280
Machadinho Pelotas/Uruguai 35.800 39.750
Salto Santiago IguacwParana 43.300 24.600
Ita Uruguai 44.500 52.800
Trés Marias Séo Francisco 50.600 9.980
Furnas Grande 52.000 18.802
Pedra do Cavalo Paraguacgu 53.650 15.160
Salto Caxias Iguacw/Parana 57.000 49.600
Serra da Mesa Tocantins 57.062 22.780
Cana Brava Tocantins 57.780 17.802
Aimorés Doce 62.167 16.813
Salto da Divisa Jequitinhonha 66.700 17.755
Mascarenhas de Moraes Grande 74.300 16.107
Porto Colombia Grande 78.400 16.000
Itumbiara Paranaiba 95.000 22.100
Séo Simao Paranaiba 171.000 27.200
Ilha Solteira Parana 375.460 55.230
Jupia Parana 470.000 60.790
Porto Primavera Parana 575.000 62.040
Tucurui Tocantins 758.000 114.300
Itaipu Parana 820.000 72.020

Uma vez que a amostra é composta de apenas 34 valores, ndo foi feita uma divisdo dos dados
em grupos. Assim, a analise se estende a bacias com areas de drenagem bastante distintas. A
figura 6.10 mostra o histograma das PMF com o ajuste da distribuicdo Gama. Para verificar a
aderéncia da distribuicdo Gama as estimativas de PMF, foi realizado o teste de Kolmogorov-

Smirnov a um nivel de significancia de 5%, sendo que o grupo das 34 PMF passou no teste.
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Figura 6.10 — Histograma para as PMF’s do Brasil e ajuste da distribuicdo Gama

O coeficiente de variacdo calculado para a amostra de PMF € de 1,01. No entanto, conforme
mostrado na tabela 6.4, a amostra relne bacias com areas de drenagem bastante diferentes e
PMF’s variando entre 1.210 m?/s e 114.300 m?/s. Esse fato, com certeza, infla
demasiadamente o valor do coeficiente de variagdo. A figura 6.11 mostra a variacdo do CV
coma area de drenagem. Para bacias com até 200.000 k2, o CV esta limitado a 0,6 e a partir
desse ponto hd um salto para 1,0. Uma vez que a bacia do rio Par4, em Ponte do Vilela, tem
uma &rea de 1.620 kn?, adotou-se um CV igual a 0,6 para a especificacdo da distribuicdo a
priori de acordo com o procedimento A. O CV adotado é da mesma ordem de grandeza dos

valores encontrados para os EUA.
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Figura 6.11 — Variacdo do CV das PMF’s do Brasil com a area de drenagem
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6.5.3.2 Procedimento B — Transposicdo de estimativas de PMF

Para a aplicacdo do procedimento B, construiu-se inicialmente a curva envoltéria para o
Brasil. A curva foi obtida pela aplicacdo da formula de Myers (equacao 4.19) aos logaritmos
da PMF e da area de drenagem, de acordo com o método discutido no item 4.3.2. O
procedimento adotado foi o de construir uma curva envoltdria para todos os dados e outra
somente para aqueles de bacias préximas a regido sudeste. A figura 6.12 mostra os resultados
encontrados. A inclinacdo de cada curva foi estimada pelo coeficiente angular da reta obtida

pela regressdo linear dos dados de cada conjunto.

1,0E+6 -
O PMF - Sudeste
O PMF - Sul/Norte _
— — = Envoltdria - Total . -
10E+5 1 Envoltéria - Sudeste _-
@ O
E
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>
o
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LOE+3 1,0E+4 1,0E+5 1,0E+6

Area de drenagem (km?)
Figura 6.12 — Curvas envoltérias de PMF para o Brasil e para a regido sudeste

As curvas mostradas na figura 6.12 tém as seguintes formas:

Qgrasi. = 57,2300A%%7 (6.65)
€
Qqupeste = 28,9222 A%%%7, (6.66)

A curva envoltéria para o Brasil fornece valores aproximadamente 125% maiores que a curva
envoltdria para o sudeste. Dada essa grande diferenca e o fato de que a aplicacdo do método
serd no sudeste, adotou-se a curva envoltoria do sudeste como referéncia para a aplicacdo do

procedimento B na avaliacdo da distribuicdo a priori para Ponte do Vilela.
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No capitulo 7 serdo vistos mais detalhes sobre a construgdo da distribuicdo a priori pelos

procedimentos A e B para a bacia do rio Para.

6.6 Conclusao

Neste capitulo foram descritas as partes constituintes do método proposto. Inicialmente foram
descritas as distribuicOes de probabilidades limitadas superiormente, sendo que a LN4 e a
EV4 foram adotadas para as aplicacdes propostas. Na sequéncia, demonstrou-se a construcao
da funcéo de verossimilhanca que agrega a informacéo referente aos dados ndo sistematicos e
sistematicos de vazdo. Por fim, foram descritos os procedimentos propostos para a construcéo
das distribuicdes a priori para o limite superior. Além disso, foram apresentadas as

caracteristicas das distribuicdes a priori para o limite superior para os EUA, Espanha e Brasil.

As etapas a serem seguidas para a aplicacdo do método proposto nesta tese, que tem como

arcabouco ldgico a analise bayesiana, podem ser assim resumidas:

1. Coleta e avaliacdo dos dados referentes as cheias maximas anuais: nesta etapa sao
avaliados os estudos paleohidrologicos disponiveis e as estagcbes fluviométricas

localizadas na bacia de interesse;

2. Construcdo das distribuicGes a priori para o limite superior: esta etapa se refere a

aplicacdo dos procedimentos A e B descritos no item 6.5. Em suma tem-se:

e Coleta de estimativas de PMF (ou vazdes recordes) na regido onde esta inserida a

bacia em estudo;

e Divisdo da amostra de PMFs, quando constituida por estimativas feitas em bacias
com areas de drenagem muito diferentes, em grupos com areas de drenagem

aproximadamente iguais;

e Avaliagdo dos histogramas das estimativas em cada grupo de maneira a identificar

sua forma;

e Definicdo do coeficiente de variagdo para o limite superior e da probabilidade de a

PMF local (ou vazdo recorde) ser maior que o limite superior;

e Transposicdo da amostra de PMFs (ou de vazdes recordes), por meio da curva

envoltoria, para o local de interesse;
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e Ajuste de uma distribuicdo de probabilidades aos dados transpostos de PMFs (ou de

vazoes recordes);

3. Construcdo das distribuicGes a priori para 0os demais parametros: quando for possivel
encontrar uma relacdo evidente entre os demais parametros e as caracteristicas fisicas da
bacia pode-se construir distribuicbes a priori informativas para estes. Quando ndo for
possivel, devem ser adotadas distribuicdes a priori ndo informativas, baseadas nos

valores possiveis para 0 parametro de interesse;

4. Obtencdo das estatisticas a posteriori das quantidades de interesse (parametros e quantis):
as estatisticas a posteriori sdo obtidas pela aplicacdo do Teorema de Bayes. Neste caso,
de forma a evitar o calculo da constante de normalizacdo, podem ser utilizados
algoritmos MCMC tal como o de Metropolis. Na aplicacdo desses algoritmos devem ser
consideradas as seguintes questdes:

e Tamanho da amostra — deve ser obtida uma amostra suficientemente grande para que
as estatisticas a posteriori (média, CV, etc.) dos parametros e quantis ndo sejam
influenciadas pelo seu tamanho. Nao ha um critério para a definicdo do tamanho da

amostra e este deve ser obtido por meio da analise de amostras de varios tamanhos;

e Lag — uma vez que os dados gerados via MCMC s&o bastante correlacionados,
devem ser descartadas algumas realizacbes do algoritmo em intervalos pré-
estabelecidos (lag). A escolha do tamanho do lag é feita por tentativa e erro,

avaliando a autocorrelagéo entre as realizac6es do algoritmo;

e Burnin - o termo burn in refere-se ao numero de realizacdes necessarias para que a
cadeia de Markov “esqueca” seu estado inicial. Gilks et al (1996) avaliam que
valores entre 1 e 2% do total de realizagbes sdo suficientes para que a cadeia de

Markov atenda a esse pré-requisito;

5. Anélise dos resultados para cada parametro: esta etapa busca a identificacdo de possiveis
inconsisténcias nos modelos adotados e estimativas pontuais para os parametros das
distribuicGes de probabilidades. Deve ser avaliada a média e o coeficiente de variacdo a
posteriori dos parametros, bem como o intervalo de credibilidade da estimativa. Uma
atencdo especial deve ser dada a analise dos resultados a posteriori para o limite superior

ja que este exerce um papel central em todas as etapas metodoldgicas listadas;
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6. Construcdo da curva de quantis: a curva de quantis ou a distribuicdo preditiva a posteriori
é estimada por integracdo de Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da
distribuicdo a posteriori dos parametros. Os quantis estimados devem ser plotados
juntamente com o0s quantis observados de forma a avaliar a aderéncia do modelo em
analise. Os dados observados ndo sistematicos sé@o plotados de acordo com o método
descrito no item 6.4.2. Quando a disponibilidade se restringir aos dados sisteméaticos,
esses devem de plotados de acordo com o método exposto no item 6.4.1. A qualidade do
modelo pode ser avaliada pela sua capacidade preditiva e descritiva, assim como pelo

intervalo de credibilidade para cada quantil;

7. Avaliacdo global do método: por fim, os resultados obtidos devem ser avaliados sob a luz
de outros métodos para a estimacdo de cheias extremas. Obviamente, esta avaliacdo ndo
deve ser feita apenas pela aderéncia de cada modelo aos dados observados, mas também

levando em consideracdo a estrutura de cada método.
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7 APLICACOES DO METODO PROPOSTO: RESULTADOS E
DISCUSSAO

7.1 Introducéao

Neste capitulo, faz-se uma descricdo das aplicacbes do método proposto nesta tese. Serdo
descritas as aplicacbes feitas as bacias do rio American, do rio Llobregat e do rio Para,

localizadas, respectivamente, nos Estados Unidos, Espanha e Brasil.

A escolha da bacia do rio American foi devida a abundancia de dados disponiveis e a
existéncia de estudos envolvendo outros métodos de analise, 0 que permitird uma comparacao
com o método proposto. O rio Llobregat foi escolhido pelo fato de ter sido objeto de estudo,
sob a Gtica frequentista, de Botero (2006), empregando distribuicdes limitadas. Assim, nesse
caso, é possivel comparar os métodos bayesianos e os métodos convencionais. A bacia do rio
Para foi escolhida pelo fato de ndo possuir muita informacdo hidroldgica, o que permitira a
avaliacdo do método proposto em um cendrio de escassez de dados. Alémdisso, a bacia do rio
Para foi objeto de estudo de Fernandes e Naghettini (2008), que aplicaram diversos métodos
de anélise de cheias, 0 que permite a comparacdo dos resultados do método aqui proposto
com aqueles obtidos por meio de uma ampla gama de métodos de estimacdo de cheias

maximas anuais.

7.2 Aplicacao para a bacia do rio American em Folsom

7.2.1 Abacia do rio American

O método proposto nesta tese foi aplicado a bacia do rio American, na secdo do eixo da
barragem de Folsom, localizada no estado americano da California. Essa bacia foi escolhida
pelo grande numero de informacBes sistematicas e ndo sistematicas disponiveis, além dos
dados de PMF em nivel local e regional. Outro fato que favorece a escolha dessa bacia é o
grande numero de estudos ali realizados, o que permite a comparacdo do método aqui

proposto em relacdo aos resultados de outros métodos.

O reservatério de Folsom, cuja barragem é mostrada na figura 7.1, localiza-se imediatamente
a montante da cidade de Sacramento. A figura 7.2 mostra a localizagido da bacia em estudo.
De acordo com NRC (1999), a cidade de Sacramento foi fundada no final do século XVIII,
sobre 4&reas ribeirinhas dos rios American e Sacramento, sendo que seu grande
desenvolvimento ocorreu logo apos a descoberta de ouro na bacia, em 1848. Desde entdo, a

cidade tem sofrido com frequentes inundagfes, 0 que tem levado as autoridades locais a
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realizarem estudos para avaliar o risco de cheias, bem como a promogdo de politicas publicas

no sentido de ordenar o uso e a ocupagéo da bacia.

Figura7.1-V
(Fonte: http://www.panoramio.com/photo/2596279, acessado em 12/08/2008)
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Figura 7.2 — Localizag&o da bacia do rio American (Fonte: USBR, 2002)
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Atualmente, mais de 400.000 pessoas e cerca de $40 bilhdes em propriedades estdo
vulnerdveis & inundagdo, incluindo a maior parte do comércio da cidade e A&reas
governamentais, uma vez que se trata da capital do estado da Califérnia. Medidas estruturais,
tais como diques de contencdo nos rios Sacramento e American, tém sido implantadas desde a
fundacdo da cidade. Adicionalmente, a construgdo do reservatorio de Folsom, em 1955, e a
grande quantidade de pequenos reservatorios a montante de Sacramento tém contribuido para
a atenuacdo dos efeitos das cheias na bacia. No entanto, cheias recentes, como a de 1997 e a
de 1986, mostraram que as medidas estruturais, por si sd, sdo incapazes de garantir a
seguranca da populacéo e das construcfes as margens dos rios da bacia. Assim, novos estudos
e novas medidas estdo sendo tomadas. O NRC (1999) cita, por exemplo, a op¢do da
construcdo de uma bacia de detencdo seca com custo estimado em mais de $1 bilhdo (em

1999) em Auburn, no brago norte do rio American, a montante do reservatorio de Folsom.

A preocupacéo constante dos habitantes de Sacramento e vizinhangas com os danos causados
por cheias levou a um grande esforco no que se refere a coleta de dados e informacdes sobre
cheias e a elaboracdo de estudos visando um melhor gerenciamento do risco hidrologico.
Como mencionado anteriormente, a grande disponibilidade de dados e estudos relativos a
eventos hidroldgicos foram fatores preponderantes na escolha dessa bacia para a aplicagdo

proposta nesta tese.

7.2.2 Dados hidroldgicos sistematicos e nao sistematicos

7.2.2.1 Dados sistematicos

Na bacia do rio American, o USGS (United States Geological Service) possui registros de
vazdo em 62 pontos monitorados por estacdes fluviométricas. De acordo com USBR (2002),
atualmente 20 estagBes continuam em operacao. A estacdo fluviométrica de interesse para a
aplicacdo do método é a American River, em Fair Oaks, cujo codigo dado pelo USGS é
11446500. Essa estacdo possui dados desde 1905 até os dias atuais e estd localizada

imediatamente a jusante do reservatorio de Folsom.

A area de drenagem a montante de Fair Oaks é de 4.890 km?, aproximadamente 1,5% maior
gue a area de drenagem na secdo da barragem de Folsom (4.820 knm?). Assim, as vazdes ndo
regularizadas nos dois pontos podem ser consideradas equivalentes (USBR, 2002). Na

presente aplicacdo, ndo sera feita distingdo entre as vazoes em Folsome em Fair Oaks.

As vazdes no rio American sdo bastante influenciadas pela regularizacdo promovida pelos

reservatorios da bacia. USBR (2002) aponta que, a montante de Folsom, existem 58
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reservatorios, dos quais 16 exercem um relativo impacto nas vazdes afluentes a Folsom.
Cinco reservatorios controlam 90% do armazenamento a montante de Folsom e 14% da area
de drenagem. Ha pouca informacéo sobre o controle e operacdo desses reservatorios, uma vez
que em sua maioria sdo de propriedade privada. No entanto, observagdes do USACE durante
grande eventos chuvosos mostraram que 0s reservatorios a montante de Folsom reduzem o

pico e 0 volume de grandes cheias entre 14 e 18% na entrada do lago de Folsom.

As vazbes em Fair Oaks foram reavaliadas por USACE (1998) de forma a estabelecer sua
condicdo natural, sem o efeito de regularizacdo. Para tal, as vazbes médias diarias em Fair
Oaks foram combinadas com a variagdo diaria do armazenamento do lago de Folsom e com a

variacdo diaria do armazenamento dos demais reservatorios.

Seguindo os critérios adotados por USBR (2002), os anos hidroldgicos de 1910, 1912, 1913,
1918, 1929, 1977 e de 1987 a 1996 ndo foram incluidos na analise devido a dados faltosos,
impossibilidade de se obter estimativas ndo regularizadas de cheias ou por essas terem sido
originadas por degelo. Para esses anos, USBR (2002) estimou um nivel de censura na marca

de 4.248 m?/s. As principais caracteristicas estatisticas para essa série sdo:

Minimo: 184 mé/s
Maximo: 8.438 me/s
Média: 1.943 md/s
Desvio padrdo: 1.853 md/s
Coeficiente de variacao: 0,95
Coeficiente de assimetria: 1,76

A figura 7.3 mostra os dados sisteméaticos considerados na analise. De forma a manter essa
aplicagdo na mesma base de tempo do estudo do USBR (2002) e assim possibilitar uma

comparacao entre os resultados, foram utilizados os dados até o ano hidrolégico de 2000.
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Figura 7.3 — Dados sisteméticos do rio American em Fair Oaks

7.2.2.2 Dados ndo sistematicos

USBR (2002) realizou uma extensa analise de indicadores de cheias historicas na bacia do rio
American. Foram analisadas as evidéncias arqueoldgicas, obtidas por meio de escavacdo em
varias partes da bacia, de comunidades que se estabeleceram na regido nos ultimos 2500 anos
e perfis estratigraficos de depositos sedimentares ao longo do curso d’agua. Trés locais foram

escolhidos para se estabelecer a cronologia das cheias no rio American:

1) Fair Oaks: este local estd centrado na estacdo fluviométrica 11446500. Nesse ponto, o

estudo teve como objetivo estabelecer a magnitude da cheia de 1862 e permitir a calibracdo
do modelo hidraulico utilizado nos demais locais;

2) Rossmoor: este local possui dois sitios arqueoldgicos e esta localizado em uma ampla area
plana na margem esquerda do rio American. Uma caracteristica favoravel desse local é a
relativa preservacdo das areas marginais ao rio em relacdo ao desenvolvimento urbano
experimentado pela regido no ultimo século. Além disso, as atividades agraria e mineraria
de antigas comunidades fornecem importantes informagGes para a reconstrugdo das cheias

paleohidrolégicas; e

3) Escola da Cordova: este local foi escolhido pelo USBR devido a presenca de material do

periodo pré- histérico em boas condicbes de preservacdo em quatro sitios arqueologicos.
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A figura 7.4 mostra os locais considerados por USBR (2002) para estabelecer a cronologia

das cheias do rio American.
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Figura 7.4 — Locais disponiveis para anélise de paleocheias no rio American proximo a Fair
Oaks (adapt. USBR, 2002)

|1<'r

Os estudos arqueoldgicos realizados nos trés locais acima descritos permitiram estabelecer
varios niveis d’agua alcancados pelas cheias passadas nessa bacia. A combinagdo dos dados
historicos, arqueoldgicos, estratigraficos e geomorfolégicos possibilitou estabelecer o nimero

de cheias em cada nivel, bem como estimar suas respectivas datas aproximadas de ocorréncia.

Na sequéncia, USBR (2002) estimou a vazdo necessaria para atingir cada um dos niveis
paleohidroldgicos por meio do modelo hidraulico bidimensional TRIMR2D. Uma aplicacédo
desse modelo no estabelecimento de limites paleohidroldgicos pode ser encontrada em
Denlinger et al. (2002). A esséncia da modelagem realizada pelo USBR estéa na determinacao
das vazdes minima e maxima capazes de produzir uma forca de arraste tal que sedimentos e
objetos arqueoldgicos possam ser deslocados e transportados com o pico da cheia. No caso do
rio American, os perfis estratigraficos e os estudos arqueoldgicos de Rossroom e de Cordova
permitiram avaliar o nimero e a cronologia das cheias e a modelagem hidraulica possibilitou

a determinacdo do pico de vazdo capaz de produzir tal perfil estratigrafico.

Ainda no que se refere a modelagem hidraulica, vale salientar que todos os limites
paleohidroldgicos foram estabelecidos a partir de mapas altimétricos confeccionados pelo
USACE no inicio do século XX. De acordo com USBR (2002), embora os mapas atuais
sejam mais precisos, eles agregam as mudancas geomorfologicas da bacia ocorridas no altimo
século. Entre essas mudangas, destacam-se: as mudangas das &reas ribeirinhas pela agricultura
e pela mineracdo, modificacdo do curso d’agua apos a construg@o do reservatorio de Folsom e

alteracOes da bacia devido ao desenvolvimento urbano de Sacramento e da construcdo de
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diques ao longo do rio. Assim, 0s mapas antigos, embora menos precisos, permitem avaliar as

vazoes historicas de acordo comas condi¢cdes naturais da bacia.

No local onde est4 instalada a estagdo fluviométrica de Fair Oaks h4, ainda, o registro de uma
de uma cheia datada de 1862 cuja vazdo de pico, avaliada por USBR (2002), é de 7.504 mé/s.
Informagdes historicas mostram que essa € a maior cheia observada no rio American, anterior
a cheia de 1997, desde 1848.

Os resultados encontrados por USBR (2002) mostraram que, na bacia do rio American, a
jusante de Folsom, ha evidéncias de pelo menos trés paleocheias entre 11.327 e 15.574 md/s
ocorridas entre 150 e 700 anos atras (ano de referéncia 2000) e pelo menos uma paleocheia
entre 16.990 e 24.069 m?/s ocorrida entre 700 e 2000 anos atrés (ano de referéncia 2000). A
figura 7.5 resume os resultados encontrados por USBR (2002). A tabela 7.1 mostra cada uma

das paleocheias consideradas.
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Figura 7.5 — Dados néo sistematicos do rio American em Fair Oaks (Ano de referéncia:
2000)
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Tabela 7.1 — Paleocheias individuais em Fair Oaks

Minimo Maximo Média Idade”
(m?/s) (m?/s) (m?/s) (anos AP)
7.419 8.495 7.504 136

11.327 15.574 13.451 289
11.327 15.574 13.535 426
11.327 15.574 13.592 563
16.990 24.069 20.530 1350

* a idade se refere ao nimero de anos antes do presente, sendo 0 ano de 2000 a
referéncia

7.2.3 Distribuigdo a priori para o limite superior em Fair Oaks

A estimativa da PMF para o rio American, em Fair Oaks, dada pelo USACE (2001) é de
25.655 me/s. Seguindo o procedimento A descrito no item 6.5.1.1, comp =0,5e CV =0,3,
0,5 e 0,7, tém-se, respectivamente, as seguintes distribuicdes a priori Gama para o limite

superior:

) o~GAMLLLL, 417x107)
) o~GAM(4,00, 143x10*)
) «~GAM(2,04,664x10°°)

Seguindo, agora, 0 procedimento B descrito no item 6.5.1.2, as 561 estimativas de PMF
compiladas por USNRC (1977) foram transpostas para a bacia do rio American, em Folsom.

A transposicdo dessas tormentas foi feita a partir da equagéo 6.63, com Ap = 4.820 knr.

A figura 7.6 mostra o histograma das PMF’s transpostas para Folsom. A forma desse
histograma é semelhante a forma dos histogramas mostrados na figura 6.5 para grupos de
PMF com é&reas de drenagem semelhantes. Ou seja, as PMF’s sdo distribuidas
assimetricamente para a direita, o que permite definir a distribuicdo Gama como modelo para
os valores transpostos. Os parametros da distribuicdo Gama foram estimados pelo método dos
momentos convencionais. A distribuicdo a priori para o limite superior, de acordo com o

procedimento B, é a seguinte:
IV) o~GAM(5,20, 433x10™)

A figura 7.6 mostra a distribuicdo Gama ajustada as estimativas transpostas de PMF.
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Figura 7.6 — Histograma das estimativas de PMF transpostas para a bacia do rio American
e ajuste da distribuicdo Gama

Adicionalmente as distribuicbes a priori definidas a partir dos procedimentos A e B, foi

considerada, também, uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior. Esta é incluida

com o objetivo de fornecer uma analise quando o decisor ndo tem informacédo a priori ou ndo

compartilha da opinido de que a PMF tem uma associacdo direto com o limite superior. A

distribuicdo ndo informativa adotada neste trabalho é uma Gama com grande variancia. Ou

seja, a distribuicdo a priori ndo informativa, ou mais rigorosamente pouco informativa, é uma

Gama relativamente plana com os seguintes parametros:

V) o~ GAM(100, 100x10°?)

A tabela 7.2 resume as principais caracteristicas das distribuicdes usadas como especificacéo

a priori para o limite superior. A figura 7.7 mostra suas respectivas formas.

Tabela 7.2 — Parametros e caracteristicas das distribuicdes a priori para o limite superior na

bacia do rio American, em Folsom

Distribuicdo

a priori Pa Bo Média Mediana CV, DP Proc.
' 11,111 4,17x10*  26.633 25.655 0,3 7.990 A
I 40000 143x10% 27952 25655 05 13976 A
i 2,0408 6,64x10° 30717 25655 07 21502 A
v 51992 4,33x10* 12018  11.257 0,4 5.271 B
v 1,0000 1,00x10® 1,00x10® ~69x10" 1,0  1,00x10° -
CV: coeficiente de variagdo; DP: desvio padrdo; Proc.: procedimento de calculo
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Figura 7.7 — Distribuicdes a priori de 1a V para o limite superior na bacia do rio American,
em Folsom

7.2.4 Estatisticas a posteriori
7.2.4.1 Modelo LN4

Conforme visto no capitulo 5, a distribuicdo a posteriori dos parametros € proporcional ao

produto da fungdo de verossimilhancga pela distribuicdo a priori, ou seja:
p(©]x)oc p(x|©)p(cr)p(n)p(s), (7.0)

onde p(xl@) é a funcdo de verossimilhanca dada em (6.56), p(oc) é a distribuicdo a priori
para o limite superior dada pelas distribuicdes de I a V do item 7.2.3, p(u) e p(cs) sdo,

respectivamente, a distribuicdo a priori para os parametros p e c.

A interpretacdo dos pardmetros p e o — respectivamente, media e desvio padrdo da variavel
transformada LN4 (vide item 6.2.4) — em termos hidroldégicos ou hidrometeorolégicos €
bastante complicada. Na verdade, ao se avaliar a distribuicdo LN4 é dificil encontrar alguma
relacdo evidente entre esses pardmetros e as caracteristicas fisicas das bacias de interesse.
Assim, construir uma distribuicdo a priori informativa para esses parametros é uma tarefa, no
minimo, complexa. No entanto, uma vez que o parametro p pode assumir qualquer valor real
e 0 parametro o € sempre positivo, admitiu-se uma distribuicdo Normal, ndo informativa, para

o primeiro e uma distribuicdo Gama, ndo informativa, para o segundo, ou seja:

u ~ N(100,1,00x10°) e
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o ~ Gama(L00,100x10°®).

A solucdo da equacdo 7.1 envolve o célculo de integrais multidimensionais complexas, por
vezes impossiveis de serem obtidas analiticamente. Esse é o caso do modelo proposto nesta
tese. A alternativa a integracdo analitica sdo os algoritmos capazes de produzir amostras da
distribuicdo a posteriori, tais como os métodos MCMC, discutido no capitulo 5. Para o
modelo LN4 foi adotado o algoritmo Metropolis-Hastings, cuja implementacdo de dominio
publico € dada no software WinBUGS (Lunn et al., 2000).

Foram construidos 5 modelos a partir das distribuicbes a priori para o limite superior o
utilizando todos os dados disponiveis em Folsom (sistematicos e ndo sistematicos) e 5
modelos utilizando somente os dados sisteméaticos. A construcdo dos modelos com somente
dados sistematicos tem por objetivo avaliar a contribuicdo da informacdo ndo sistematica na

analise.

Para cada modelo foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 600.000, sendo que, a
cada 10 realizagBes do algoritmo, uma era selecionada para anélise (lag = 10). Ou seja,
selecionou-se para analise uma amostra de tamanho 60.000. A escolha do tamanho do lag foi
feita por tentativa e erro, avaliando a autocorrelagdo entre as realizacbes do algoritmo.

Verificou-se que um lag igual a 10 é suficiente para produzir amostras nao correlacionadas.

Da amostra de 60.000 valores, os 10.000 primeiros foram descartados como burn in. O termo
burn in é o numero de realizagdes necessarias para que a cadeia de Markov “esqueca” seu
estado inicial. Gilks et al. (1996) avaliam que valores entre 1 e 2% do total de realizagdes €
suficiente para que a cadeia de Markov atenda a esse pré-requisito. Desta forma, a amostra
final é composta de 50.000 realizacdes da distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros
da LN4.

Estatisticas a posteriori para o parametro u

A tabela 7.3 mostra os resultados para os parametros . A figura 7.8 mostra as distribuicbes a

posteriori do parametro u para os modelos completos e com dados sistematicos.
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Tabela 7.3 — Estatisticas a posteriori para o parametro pu da LN4

Conjunto de

dados Modelo Média CcVv DP 95% HPD
[ -3,07 0,073 0,225 (-3,51, -2,65)
Sistemticos e 1o I -3,22 -0,095 0,305 (-3,82, -2,67)
SistemAticos 1l -3,35 -0,115 0,387 (-4,12, -2,68)
\Y -2,92 0,061 0,178 (-3,28, -2,59)
\Y -10,42 -0,156 1,629 (-12,97, -7,35)
I -2,68 -0,140 0,375 (-3,37, -1,92)
I -2,67 0,199 0,530 (-3,64, -1,60)
Sistematicos n -2,75 -0,236 0,649 (-3,92, -1,49)
\VA -2,01 -0,184 0,371 (-2,74,-1,31)
\VA -10,52 -0,121 1,271 (-12,68, -7,95)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacdo sistematica

Uma vez que ndo foi possivel estabelecer uma distribuicdo a priori para o parametro p, torna-
se dificil analisar os resultados a posteriori. A figura 7.8 mostra que esse parametro é sensivel
a especificacdo da distribuicdo a priori para o limite superior. Com efeito, com o0 aumento do
coeficiente de variacdo da distribuicdo a priori para o limite superior, hA& um aumento no
coeficiente de variacdo da distribuicdo a posteriori de u. Aléem disso, ha um deslocamento da
distribuicdo para esquerda e um aumento do intervalo de credibilidade. Isso mostra, mesmo
que indiretamente, que um maior conhecimento acerca do limite superior (menor coeficiente

de variagdo) melhora as estimativas do parametro p.

Modelos | e I Modelos Il e I1” Modelos I11e 1117
2,1 1 2,1 7 2,1 7
1,4 1 1,4 1 - 1,4
I\ ~
/ s\
0,7 - 0,7 A e 0741 /
/ \ /
/ \ // \
0,0 0,0 T T d 0,0 —
-4,5 -3,0 -1,5 0,0 -4,5 -3,0 -1,5 0,0 -4,5 -3,0 -1,5 0,0

0 Modelos IV e IV*

0,45 1
LY
2,0 1 I 0,30 A
I
[
1,0 1 [ 0,15 -
I
/
0,0 L . . 0,00
4,5 -3,0 -15 0,0 -140  -11,0  -8,0 -5,0

Figura 7.8 — Distribuicdes a posteriori do parametro u para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)
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ConclusGes semelhantes podem ser obtidas para os modelos que consideram apenas dados
sistematicos. No entanto, nesse caso, ha um aumento significativo do coeficiente de variacdo
e do intervalo de credibilidade em relacdo aos modelos completos, mostrando que o uso de
informacdo ndo sistematica é uma alternativa valida para melhorar as estimativas desse

parametro, levando a uma diminuicdo da incerteza sobre ele.

Para os modelos onde foi especificada uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior
(modelos Ve V"), ndo houve diferencas entre as distribuicdes a posteriori para o parametro p,
0 que mostra que, neste caso, ndo ha ganho em se utilizar dados ndo sistematicos. No entanto,
a forma bastante discrepante dessa distribuicdo em relacdo aos demais modelos e o grande
intervalo de credibilidade leva a concluir em favor dos modelos com distribui¢do informativa

para o limite superior.
Estatisticas a posteriori para o parametro o

A tabela 7.4 mostra os resultados para os parametros . A figura 7.9 mostra as distribuicoes a

posteriori do parametro ¢ para os modelos completos e com dados sistematicos.

Tabela 7.4 — Estatisticas a posteriori para o pardmetro o da LN4
Conjunto de

dadios Modelo Média cV DP 95% HPD

| 0,99 0,0760  0,0753 (0,85, 1,14)

_ [ 0,97 0,0789  0,0765 (0,82, 1,12)

Sistematicos e ndo I 095 00820 00783 (0,81, 1,11)
sistematicos

WY, 1,02 0,0739  0,0753 (0,88, 1,17)

V 0,84 0,0619  0,0520 (0,74, 0,94)

I 1,03 0,1105  0,1137 (0,82, 1,26)

1N 1,04 01231  0,1281 (0,81, 1,30)

Sistematicos - 1,04 0,1301  0,1353 (0,80, 1,31)

v 1,15 0,1279  0,1465 (0,88, 1,44)

VA 0,93 0,1024  0,0951 (0,76, 1,13)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacgéo sistematica
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Modelos 1 e I Modelos Il e I1™ Modelos I11e 1117
6,0 1 6,0 1 6,0 1
4.0 A 4.0 A 4,0 A
2,0 1 2,0 1 2,0 1
0,0 . . . . 0,0 . . . 0,0
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 0,0 0,5 1,0 15 2,0 0,0 0,5 1,0 15 2,0
Modelos IV e IV* Modelos V e V*
6,0 - 9,0 -
,\
4,0 6,0 Il
| |
|
2,0 - 3,0 - N
i\
I\
0,0 . . > . 0,0 . \ . .
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 0,0 0,5 1,0 15 2,0

Figura 7.9 — Distribui¢cdes a posteriori do parametro ¢ para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)
Assim como para o0 parametro p, 0 fato de ndo ter sido possivel estabelecer uma distribuicdo a
priori para o pardmetro o dificulta a andlise dos resultados a posteriori. Para esse pardmetro
as distribuicGes a posteriori apresentaram um comportamento bastante semelhante (figura
7.9). Isso mostra que esse parametro é pouco sensivel a especificacdo da distribuicdo a priori
para o limite superior. No entanto, apesar de pouco pronunciado, ha um aumento do
coeficiente de variagdo com o aumento do coeficiente de variacdo da distribuicdo a priori do

limite superior.

Os modelos V e V' apresentaram um comportamento ndo esperado no que se refere ao
parametro o. Esses modelos apresentaram um coeficiente de variacdo bastante inferior aos
demais modelos, implicando, a principio, em um ganho na estimativa de . No entanto, a
melhor estimativa de o nos modelos V e V" implica em uma pior estimativa de n e, como sera

visto a diante, de a.
Estatisticas a posteriori para o parametro «

Atabela 7.5 e figura 7.10 mostram os resultados para o limite superior a.
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Tabela 7.5 — Estatisticas a posteriori para o limite superior o da LN4

Conjunto de

Modelo Média CVv DP 95% HPD
dados

| 32.538 0,19 6.057 (24.070, 44.140)
I 38.109 0,29 11.064  (24.080, 59.810)
1 44.735 0,40 17.909  (24.070, 80.290)
\Y; 28.104 0,12 3.499 (24.070, 34.980)
\Y 9,45x10’ 1,03  9,73x10" (5,91x10% 2,88x10°%)

Sistematicos e ndo
sistematicos

I 25.947 0,30 7.872 (11.710, 41.370)
I 27.296 0,47 12.712 (8.785, 51.770)

Sistematicos 01 31.478 0,62 19.439 (8.664, 70.190)
\VA 14.628 0,29 4.265 (8.609, 22.960)
\4 9,95x10° 0,99  9,82x10" (5,65x10% 2,97x10°)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacgdo sistematica

9,0E5 - Modelos 1 e I* 9.0E5 - Modelos 11 e 11*
6,0E-5 - 6,0E-5 1
i
3,0E-5 - i 3,0E-5 -
.i .
0,0E+0 — — . 0,0E+0
0 20000 40000 60000 0 20000 40000 60000
9.0E-5 - Modelos Il e 111* 21E-4 - Modelos IV e IV*
6,0E-5 - 1,4E-4 1
3,0E-5 1 7,0E-5
0,0E+0 0,0E+0 ; .
0 20000 40000 60000 0 20000 40000 60000
9.9E-9 - ModelosV e V* 9.0E-11 - ModelosV e V* (Zoom)
A
\
6,6E-9 A 6,0E-11
3,3E-9 1 3,0E-11 A
0,0E+0 T T 1 0’0E+0
0,0E+0 2,0E+8 4,0E+8 6,0E+8 0,0E+0 7,0E+4 1,4E+5 2,1E+5

Figura 7.10 — Distribuigcéo a priori (linha tracejada), distribuicdo a posteriori para os modelos
com todos os dados (linha pontilhada-tracejada) e distribuic&o a posteriori para os modelos
com dados sisteméticos (linha continua)
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A tabela 7.5 mostra uma sensivel reducdo no coeficiente de variacdo quando os dados ndo
sistematicos sdo incluidos na analise. Isso pode ser verificado, em particular, nos modelos | e
I”. Como os dados sisteméticos sd0 muito menores que a estimativa da PMF, ndo é esperado
que esses contribuam com novas informacgdes sobre o limite superior. De fato, a figura 7.10
mostra que a distribuicdo a posteriori para o parametro o. no modelo I” é bastante semelhante
a distribuicdo a priori. A tabela 7.5 mostra que ndo hd uma reducdo do coeficiente de
variacdo. 1sso sugere que o conhecimento sobre o limite superior ndo aumenta se somente 0s

dados sistematicos sdo incluidos na analise.

Por outro lado, os dados ndo sistematicos exercem uma grande influéncia da estimativa a
posteriori do limite superior. A tabela 7.5 mostra que no modelo | ha uma reducdo de mais de
35% no coeficiente de variacdo, indicando um ganho significativo na estimacdo desse
parametro. Conclusdes semelhantes podem ser feitas para os modelos II, II1 e 1V, embora
nesses casos haja uma reducdo maior no CV para os modelos com somente dados
sistematicos. Ou seja, a distribuicdo a posteriori ndo e tdo semelhante a distribuicdo a priori

como no modelo I”.

Outra maneira de avaliar a quantidade de novas informacdes incluidas na analise pelos dados
ndo sistematicos é o intervalo de credibilidade. Com efeito, os intervalos de credibilidade para
0s modelos completos sdo muito menores que aqueles dos modelos com somente dados
sistematicos. O modelo 1, por exemplo, tem um intervalo de credibilidade de cerca de 30%
mais curto que aquele dado pelo modelo I”. Ou seja, h4 menos incerteza sobre a. quando 0s

modelos completos séo utilizados.

A anélise dos modelos V e V' mostra que, independentemente do tipo de dado hidroldgico
incluido na analise, o uso de uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior € uma
pratica ndo recomendada. De fato, a distribuicdo ndo informativa gera uma distribuicdo a
posteriori que d& altas probabilidades de ocorréncia para valores muito pouco plausiveis do
limite superior. A figura 7.10 mostra que as distribuicdes a posteriori para os modelos V e V*
possuem uma significativa cauda para valores acima de 100.000.000 m?/s, o que é fisicamente

impossivel para a bacia em questdo ou para qualquer outro curso d’agua terrestre.

Outro fato a ser observado nos modelos V e V* é a semelhanca entre as distribuicGes a
posteriori. Independentemente do tipo de dado incluido na analise, a estimativa a posteriori
para o limite superior é a mesma, sugerindo que os dados hidrolégicos por si s6 ndo sdo

capazes de capturar as caracteristicas essenciais da variabilidade do limite superior. Em outras
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palavras, quando ndo ha nenhuma informacéo a priori sobre o limite superior, qualquer valor

acima do maior pico de cheia observado na bacia é um candidato plausivel a limite superior.

Curva de quantis

A curva de quantis ou a distribuicdo preditiva a posteriori foi estimada por integracdo de
Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros da
LN4. A figura 7.11 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 1
sdo mostrados os resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados, sistematicos e ndo sistematicos, foram plotados de acordo com a

probabilidade de excedéncia calculada a partir do método descrito no item 6.4.

De uma forma geral, todos os modelos formulados com base em dados sisteméaticos e nao
sistematicos apresentaram um ajuste satisfatorio para todas as faixas de periodo de retorno.
Entre esses, 0 modelo Il aparentemente é o que apresentou 0 melhor ajuste. A figura 7.12
mostra uma comparacdo entre os quantis estimados e os observados. Observa-se que 0S
modelos de | a IV apresentam resultados sistematicamente melhores que os modelos de 1" a

*

V.

As curvas de quantis da figura 7.11 e os gréficos da figura 7.12 permitem avaliar a adequagédo
das distribuicdes a priori para o limite superior utilizadas nesta tese. Com efeito, as curvas de
quantis para os modelos I” a IV" permitem predizer, razoavelmente bem, algumas cheias ndo
sistematicas, a despeito do fato de esses modelos terem sido formulados somente em termos
de dados sistematicos. O modelo 111", por exemplo, prediz com bastante preciséo a cheia de
1.000 anos de periodo de retorno mesmo que cheias dessa magnitude ndo tenham sido

incluidas na analise.

A capacidade preditiva desses modelos é contrastada com os resultados do modelo V", para o
gual nenhuma informacédo a priori sobre o limite superior foi fornecida, além de nenhuma
informacdo ndo sistematica. De fato, mesmo para vazGes com periodo de retorno inferiores a
100 anos, o ajuste do modelo V" ndo é satisfatorio. Isso demonstra que especificar uma
distribuicdo informativa para o limite superior é vantajoso ndo somente para predizer vazoes

extremas, mas também para vazdes de menor magnitude.
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Figura 7.11 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados ndo sistematicos. No eixo
horizontal esta o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazdo em m3/s
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Figura 7.12 — Comparacéo entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para 0 modelo LN4
A média a posteriori para o limite superior da LN4, nos modelos de | a IV, varia entre 28.104
mé/s e 44.735 md/s, superior a estimativa da PMF de 25.655 m?/s. No entanto, uma vez que 0s
limites paleohidrolégicos sdo 16.990 e 24.069 m3/s, é esperado que o limite superior da LN4
seja maior que a estimativa da PMF. As diferencas entre as estimativas refletem as diferentes
formas da distribuicdo a priori para esse pardmetro e como cada distribuicdo agrega o
conhecimento acerca do limite superior. Do ponto de vista da curva de quantis somente, é
dificil optar por uma dessas distribuicGes a priori, embora o modelo Ill tenha apresentado

uma capacidade descritiva e preditiva um pouco superior que os demais modelos.

7.2.4.2 Modelo EV4

Para 0 modelo EV4, a distribuicdo a posteriori dos parametros torna-se:

p(®]x)oc p(x|©)p(a)p(c)p(E), (7.2)
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onde, p(x|®) é a funcdo de verossimilhanca dada em (6.56), p(cx) é a distribuicdo a priori
para o limite superior dada pelas distribuicbes de | a V do item 7.2.3, p(c) e p(&) sdo,

respectivamente, a distribui¢do a priori para os parametros c e &.

Da mesma forma que para 0 modelo LN4, a interpretacdo dos parametros o e & em termos
hidrologicos ou hidrometeorologicos € bastante complexa, inviabilizando a obtencdo de
alguma relacdo evidente entre esses parametros e as caracteristicas fisicas das bacias de
interesse. Assim, uma vez que esses pardmetros sdo sempre positivos, admitiu-se uma

distribuicdo Gama, ndo informativa, como especificacéo a priori para ambos 0s parametros.

Assim como no caso da LN4, foram construidos 5 modelos a partir das distribuicdes a priori
para o.. Para cada modelo foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 1.200.000
sendo que, a cada 20 realizacfes do algoritmo, uma era selecionada para analise (lag = 20).
Ou seja, selecionou-se para analise uma amostra de tamanho 60.000. A escolha do tamanho
do lag foi feita por tentativa e erro, avaliando a autocorrelagdo entre as realizagcdes do
algoritmo. Verificou-se que um lag igual a 20 é suficiente para produzir amostras ndo
correlacionadas. As 10.000 primeiras foram descartadas como burn in, restando uma amostra
final composta de 50.000 realiza¢des da distribuicdo conjunta a posteriori dos pardmetros da
EV4.

Estatisticas a posteriori para o parametro &

A tabela 7.6 mostra os resultados para os parametros &. A figura 7.13 mostra as distribuicdes

a posteriori desse parametro para 0s modelos completos e com dados sistematicos.

Esses resultados — mostrados na tabela 7.6 e na figura 7.13 — sdo semelhantes aqueles obtidos
para os parametros de escala e posicdo da LN4. Com efeito, verifica-se que o parametro & é
pouco sensivel a especificacdo da distribuicdo a priori para o limite superior. Além disso, a

distribuicdo a posteriori de & é praticamente a mesma em todos 0s casos.

Para os modelos V e V", contrariando o resultado esperado, o coeficiente de variacio para a
distribuicéo a posteriori de & apresentou seu menor valor. Associado a esse fato, verifica-se
que o intervalo de credibilidade para & sob esses modelos possui 0 mesmo comprimento que
os demais. Assim, analisando somente as estimativas para &, os resultados mostram que ndo

h& vantagens em se utilizar uma distribuicdo a priori informativa para o limite superior. Por

outro lado, como serd visto na seqiéncia, os resultados para os demais parametros contrariam
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esta concluséo, sobretudo para o limite superior, onde os modelos VV e V" ndo fornecem boas
estimativas.

Tabela 7.6 — Estatisticas a posteriori para o parametro  da EV4

Conjunto de

dados Modelo Média CcVv DP 95% HPD

[ 1,46 0,061 0,090 (1,29, 1,64)

o i I 1,46 0,062 0,091 (1,29, 1,65)

Sistematicos e nao i 1,46 0,063 0,093 (1,29, 1,65)
sistematicos

\Y 1,45 0,060 0,086 (1,29, 1,62)

V 1,73 0,051 0,089 (1,57, 1,91)

I 1,14 0,113 0,128 (0,89, 1,39)

1 1,10 0,128 0,141 (0,84, 1,38)

Sistematicos n 1,09 0,133 0,145 (0,81, 1,37)

\VA 1,01 0,124 0,126 (0,78, 1,27)

\4 1,23 0,105 0,128 (0,98, 1,48)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacgéo sistematica

48 - Modelos 1 e I 48 - Modelos 11 e 11" 48 - Modelos I11e 111"
3,2 1
1,6 1
0,0
0,5 2,0
48 - Modelos IV e IV* 48 - Modelos V e V*
3,2 1 3,2 1
1,6 1 1,6 1
0,0 . : . 0,0 . ; ;
0,5 1,0 15 2,0 0,5 1,0 15 2,0

Figura 7.13 — DistribuicOes a posteriori do parametro & para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)

Estatisticas a posteriori para o parametro o

A tabela 7.7 mostra os resultados para os parametros o. A figura 7.14 mostra as distribuicdes

a posteriori do parametro ¢ para os modelos completos e com dados sistematicos.
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Tabela 7.7 — Estatisticas a posteriori para o parametro ¢ da EV4

Conjunto de

dados Modelo Média CcVv DP 95% HPD
| 31,11 0,1554  4,8351 (23,27, 40,83)
_ _ I 31,69 0,1863  5,9025 (22,98, 42,98)
Sistematicos e ndo I 3209 02186 70143 (22,92, 44,58)
sistematicos
\Y 29,71 0,1201  3,5692 (23,43, 36,93)
\Y 2,60x10°  0,7136  1,85x10° (2,5x10°, 6,20x10°)
I 24,55 0,3936  9,6625 (7,06, 42,82)
I 22,81 0,6794 15,4965 (5,08, 53,54)
Sistematicos n 25,85 0,9007 23,2807 (4,87, 74,46)
\VA 10,19 0,3789  3,8612 (4,99, 18,03)
\4 2,08x10°  0,7229 1,50x10° (4,7x10% 5,0x10°)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com ™' sdo aqueles formulados somente com

informacg&o sisteméatica.

0,12 1 Modelos I e I* 0,12 1 Modelos I1 e 11* 0,12 1 Modelos I11e 111"
n
I\ /\
0,08 - I 0,08 1 I\ 0,08 1 \
;o\ /I [\
I\ / [
R PN [
0,04 1 \ 0,04 1 I\ 0,04 1 I
I \ I \
/ \ I A \
0,00 L . . 0,00 o —=== 0,00 < ——
0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60
0,18 7 3,9E-6 1
0,12 A 2,6E-6 A
1,2E-7 A
0,06 1 1,3E-6 1 6.0E8 1
0,00 T 0,0E+0 0,0E+0
0 20 40 60 0 600.000 1.200.000 0 1.500 3.000 4.500

Figura 7.14 — DistribuicOes a posteriori do parametro ¢ para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)

Esses resultados — tabela 7.7 e figura 7.14 — mostram que nos modelos completos, com

excecdo do modelo V, as distribuicGes a posteriori de ¢ sdo bastante similares, indicando uma

relativa independéncia desse parametro com a especificacdo a priori para o.. Os modelos com

somente dados sistematicos, no entanto, apresentaram sensiveis diferengas na distribuicdo a

posteriori de o, destacando-se 0 modelo 1V". Para esses modelos, a especificacdo a priori de

o influencia significativamente a distribuicdo a posteriori de o, levando a conclusédo que ha

uma dependéncia entre esses parametros.
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Assim, verifica-se que o parametro o esta ligado as caracteristicas da cauda superior da EV4.
Quando os dados ndo sistematicos sdo incluidos na analise, esses exercem maior influéncia na
cauda superior da distribuicdo, condicionando as estimativas de o. Quando o modelo
contempla somente os dados sistematicos, a distribuicdo a priori de oo domina a cauda

superior da EV4, fazendo com que o seja condicionado pela especificacdo a priori de o..

No que se refere aos modelos V e V", os resultados mostram que o uso de uma distribuicdo
ndo informativa para o implica em distribuicbes a posteriori para ¢ com caracteristicas
bastante diferentes daquelas dos demais modelos. Além disso, o intervalo de credibilidade
bastante largo para esse parametro € um indicador desfavoravel ao uso de distribuicdes ndo

informativas para a.
Estatisticas a posteriori para o parametro «

A tabela 7.8 e figura 7.15 mostram os resultados para o limite superior o.

Tabela 7.8 — Estatisticas a posteriori para o limite superior o da EV4

Conjunto de
dados

Modelo Média Cv DP 95% HPD

| 26.677 0,11 2.885 (24.070, 32.370)
I 27.098 0,14 3.814 (24.070, 34.170)
1 27.427 0,18 4.819 (24.070, 35.620)
\Y; 25.608 0,06 1.633 (24.070, 28.790)
\Y 2,0x108 0,71 1,4x108  (2,0x10°, 4,8x10°)
| 24.846 0,35 8.586 (8.456, 40.100)
I 23.242 0,62 14.352 (8.438, 51.450)

Sistematicos e ndo
sistematicos

Sistematicos " 26.151 0,83 21.812 (8.438, 71.340)
\VA 11.288 0,29 3.326 (8.438, 18.120)
Vv 2,0x108 0,71 1,4x10°  (4,3x10°, 4,7x10°)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacdo sistematica
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Figura 7.15 — Distribuicéo a priori (linha tracejada), distribuicdo a posteriori para os modelos
com todos os dados (linha pontilhada-tracejada) e distribuic&o a posteriori para os modelos
com dados sistematicos (linha continua)

As conclusdes sobre a distribuicdo para o limite superior para 0 modelo EV4 séo as mesmas

obtidas para 0 modelo LN4, a saber:

e Reducéo significativa do coeficiente de variacdo para 0s modelos completos (>60% para a
EV4);

e Aumento do intervalo de credibilidade com o aumento do coeficiente de variagdo a priori;

e Estimativas para o limite superior incompativeis com as caracteristicas fisicas da bacia

quando a especificacdo a priori de o é ndo informativa; e

e Aumento do intervalo de credibilidade quando somente os dados sistematicos sdo usados

na analise.
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Comparando os resultados entre os modelos LN4 e EV4 verifica-se que o intervalo de
credibilidade para o altimo é cerca de um terco do intervalo do primeiro, quando se utiliza
toda a base de dados disponivel. Quando somente os dados sistematicos sdo utilizados, o
comprimento do intervalo de credibilidade é o mesmo para ambos 0s modelos. Esse fato
reforca a idéia de que, pelo menos para esta aplicacdo, os dados sisteméaticos ndo fornecem
informacdes sobre o limite superior, sendo 0 modelo dominado pela distribuicdo a priori de

a.

Outro fato decorrente da comparacdo entre os modelos EV4 e LN4 é que, a despeito de a
estimativa pontual (média) do limite superior para 0 modelo LN4 ser sistematicamente
superior a estimativa para o modelo EV4, o modelo LN4 aproxima-se mais suavemente do
limite superior que o0 modelo EV4. Com isso, como serd visto a seguir, ha uma distorgédo da

curva de quantis da EV4 para periodos de retorno pegquenos.

Curva de quantis

A curva de quantis ou a distribuicdo preditiva a posteriori foi estimada por integracdo de
Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros da
EV4. A figura 7.16 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 2
sdo mostrados 0s resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados, sistematicos e ndo sistematicos, foram plotados de acordo com a
probabilidade de excedéncia calculada a partir do método descrito no item 6.4.

De uma forma geral, os modelos ndo apresentaram um ajuste satisfatrio. Mesmo no caso dos
modelos completos, hd uma perda no ajuste a partir do periodo de retorno de 100 anos. A
figura 7.17 mostra uma comparacao entre os quantis estimados e os observados. Nota-se que
os modelos de I a IV apresentam resultados sistematicamente melhores que os modelos de 1™ a
IV". Para os modelos V e V", por questdes de escala e para facilitar a visualizacdo, foram

plotados somente os dados sistematicos.
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Figura 7.16 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados ndo sistematicos. No eixo
horizontal esta o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazdo em m3/s
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Figura 7.17 — Comparagéao entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para o modelo EV4
As curvas de quantis da figura 7.16 e os graficos da figura 7.17 permitem avaliar a adequacédo
do modelo EV4. Como pode ser visto, tanto do ponto de vista da capacidade descritiva (I a
IV) quanto da capacidade preditiva (I a IV"), o0 modelo EV4 ndo é uma boa opcéo para a

analise de vazOes maximas anuais.

Dentre as distribuicdes a priori utilizadas, aquela que proporcionou o melhor ajuste, tanto
para 0s modelos completos quanto para os modelos com somente dados sistematicos, foia Il.
No entanto, mesmo nesse caso, verifica-se que o modelo superestima sistematicamente as
vazfes com periodo de retorno superior a 100 anos. Para o modelo 11", verifica-se que ndo ha

qualquer garantia emrelagdo a predicdo de vazGes com periodo de retorno superior a 50 anos.

A baixa capacidade descritiva e preditiva da EV4 pode ser relacionada a maneira como esse
modelo se aproxima do limite superior. Com efeito, conforme mencionado anteriormente, a
EV4 aproxima-se mais rapidamente do limite superior que a LN4. Assim, para periodos de

retorno relativamente pequenos (< 1.000 anos), a EV4 fornece estimativas de quantis bastante
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préximas do limite superior. Essa caracteristica particular da EV4 implica em uma perda de
ajuste, uma vez que sua forma em “S” ndo permite modelar as partes baixa, média e alta da

curva de quantis simultaneamente.

A media a posteriori para o limite superior da EV4, nos modelos de 1 a IV, varia entre 25.608
md/s e 27.427 md/s, bastante semelhante & estimativa da PMF. Para os modelos 1™ a lll", a
media a posteriori de o apresentou valores na mesma faixa, indicando que o modelo EV4 é
pouco sensivel as distribuicdes a priori para o limite superior escolhidas neste trabalho. Na
verdade, a estimativa a posteriori de o parece ser mais influenciada pelo valor do méximo

amostral de que a distribuicdo a priori de a.

7.2.5 Analise de sensibilidade da probabilidade de excedéncia da PMF

Com o objetivo de avaliar o efeito da locagdo da PMF, foram construidas mais duas
distribuicdes a priori para oo. Em ambos 0s casos, é feita a hipdtese de que a estimativa da
PMF descreve, com grande preciséo, o limite superior. Ou seja, a probabilidade de excedéncia
p da PMF assume valores extremos, como, por exemplo, 5% e 95%. No primeiro caso sabe-se
que h& uma boa chance de o limite superior ser maior que a estimativa PMF e no segundo ha
uma boa chance de o limite superior ser menor que a estimativa da PMF. Assim, adotando CV
igual 0,50 e p iguala 5% e 95%, as distribuicdes a priori VI e VII sdo dadas, respectivamente,

da seguinte forma:

VI) o~GAM(400, 533x10°) — P(a<PMF)=5%

VII) o~GAM(4,00,302x10*) — P(a<PMF)=95%

A tabela 7.9 mostra as principais caracteristicas dessas distribuicdes a priori e a figura 7.18
mostra suas respectivas formas juntamente com a distribuicdo Il, que tem o mesmo

coeficiente de variagéo.

Tabela 7.9 — Parametros e caracteristicas das distribuicGes a priori VI e VII para o limite
superior na bacia do rio American, em Folsom

Distribuicio .- .
a priori P Ba Média Mediana CV, DP Proc.
\ 4,0000 5,33x10°  75.103 68.894 0,5 37.552 A
VI 4,0000 3,02x10"  13.235 12.151 0,5 6.617 A

CV: coeficiente de variacdo; DP: desvio padrdo; Proc.: procedimento de célculo
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Figura 7.18 — Distribuiges a priori I, VI e VIl para o limite superior na bacia do rio
American, em Folsom

A figura 7.19 mostra a distribuicdo a posteriori de o para os modelos VI e VII com as

distribuicoes LN4 e EVA4.
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Figura 7.19 — Distribuicdes a priori (linha tracejada) e a posteriori de oo dos modelos VI
(gréfico a) e VII (grafico b) para as distribuicbes LN4 (linha tracejada-pontilhada) e EV4
(linha continua)

No modelo VI a probabilidade de o limite superior ser maior que a PMF é grande. Uma vez
que 0 maximo amostral € menor que a estimativa da PMF, a informag&o a posteriori sobre o
limite superior é dominada pela distribuicdo a priori de o, sendo a amostra pouco informativa
em relacdo a esse parametro. Para 0 modelo LN4 (figura 7.19a), a distribuicdo a posteriori
reflete somente o conhecimento a priori, mostrando que os dados ndo acrescentam a analise

novas informagdes sobre o limite superior.

Para a EV4, as analises anteriores mostraram que esse modelo tende a produzir estimativas
para o limite superior bastante proximas ao maximo amostral. Assim, a distribuicdo a priori
exerce uma influéncia relativamente menor nesse caso. A figura 7.19a mostra esse efeito

através da concentragdo da distribuicdo entre 24.069 m?/s e 50.000 m?/s. No entanto, vale
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salientar que mesmo que pouco pronunciado, o efeito da distribuicdo a priori ainda pode ser
notado. Para isso, basta verificar que as distribuicbes a posteriori do limite superior para a
EV4 mostradas na figura 7.15 se concentram entre 24.069 m?¥/s e 40.000 m?/s.

No modelo VII, a probabilidade de o limite superior ser maior que a PMF é pequena. Uma
vez que o maximo amostral € menor que a estimativa da PMF, porém proxima a essa, a
informacdo a posteriori sobre o limite superior é dominada pela funcdo de verossimilhanca,
ou seja, pelos dados amostrais. Esse fato é verificado na figura 7.19b, onde as distribuicbes a
posteriori de o para 0os modelos LN4 e EV4 exibem claramente um comportamento de

concentracdo proximo ao maximo amostral.

Por fim, foram construidas as curvas de quantis para ambos os modelos. A figura 7.20 mostra
essas curvas juntamente com o intervalo de credibilidade para cada quantil. Os resultados em
relacdo a essas foram semelhantes aqueles obtidos para os modelos de | a IV anteriormente

discutidos. Assim, ndo serdo feitas analises especificas para essas curvas.

30000 - Modelo VI - LN4 - 30000 - Modelo VI - EV4 .
20000 20000
10000 10000
0 0
1 10 100 1000 10000 1 10 100 1000 10000
30000 - Modelo VII - LN4 30000 - Modelo VII - EV4
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Figura 7.20 — Distribuicdo preditiva a posteriori (linha continua), intervalo de credibilidade de
95% (linha tracejada) para os modelos VI e VII. No eixo horizontal esta o periodo de retorno
em anos e no eixo vertical estd a vazdo em m3/s

7.2.6 Comparagdo com modelos ilimitados superiormente

Os resultados obtidos para os modelos propostos neste trabalho foram contrastados com os
resultados obtidos em outros estudos feitos para as cheias do rio American, em Folsom. Um
estudo de referéncia para essa bacia foi feito pelo United States Bureau of Reclamation
(USBR, 2002). Nesse estudo o USBR ajustou a distribuicdo Log-Pearson 111 (LPIII), com
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assimetria positiva e, portanto, ilimitada superiormente, aos dados sistematicos e nao
sistematicos de Folsom usando um procedimento bayesiano de estimacdo de parametros, que
busca uma estimativa pontual para os mesmos por meio da maximizacdo do produto da
funcdo de verossimilhanca pela distribuicdo a priori dos parametros. Ou seja, a estimativa
pontual do parametro € dada pela moda de sua distribuicdo a posteriori. O procedimento,
descrito em detalhes em O’Connell et al. (2002), emprega uma abordagem bayesiana para
incluir diferentes tipo de incertezas na analise. Na aplicacdo em Folsom, USBR (2002) incluiu
as seguintes fontes de incertezas: erros na medicdo de vazdes, erros na estimacdo das
paleocheias e na data de sua ocorréncia e incertezas relacionadas aos parametros da
distribuicéo LPIII.

Foram conduzidas duas comparacOes: a) entre os resultados obtidos pelo USBR (2002) e os
resultados do modelo LN4-V, onde nenhuma informacdo a priori para o limite superior foi
fornecida; e b) entre os resultados obtidos pelo USBR (2002) e os resultados do modelo LN4-
I1l, o qual foi o melhor modelo pelo método proposto. Nao foram feitas comparagdes com o
modelo EV4 pelo fato desse ter dado resultados sistematicamente piores que aqueles obtidos
coma LN4. A figura 7.21 mostra os resultados da primeira comparacao e a figura 7.22 mostra

os resultados da segunda.

Os resultados para os dois modelos ndo podem ser comparados diretamente uma vez que
USBR (2002) incluiu incertezas que ndo foram levadas em consideracdo nos modelos
propostos aqui. No entanto, alguns comentarios gerais podem ser feitos. Em primeiro lugar,
pelo menos para o caso estudado, 0 modelo limitado com o uso de uma distribuigédo a priori
informativa para o (figura 7.22) se ajusta melhor aos dados que o modelo ilimitado,
particularmente para pequenos periodos de retorno em que o modelo ilimitado claramente
subestima os quantis de vazdo. Outro ponto a ser notado se refere ao intervalo de
credibilidade para esse modelo limitado, o qual é significativamente mais curto que o
intervalo de credibilidade para o modelo ilimitado. N& obstante o fato de incertezas
adicionais estarem incluidas no intervalo de credibilidade do modelo ilimitado, ele é
semelhante ao intervalo de credibilidade determinado para o modelo V (figura 7.21), com

uma distribuicdo a priori plana para o limite superior.
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Figura 7.21 — Curva de quantis para o modelo limitado superiormente LN4 (Modelo V) e
para o modelo ilimitado LPIII; as linhas tracejadas correspondem aos intervalos de

credibilidade de 95% de probabilidade

40.000 1

——USBR (2002) -
LPIII

% 30000 1 ——LN4-111 .
=
E
S 20.000 1
uT
N
(L]
> 10.000 -

O <

1 10 100 1.000 10.000
Periodo de retorno (anos)
Figura 7.22 — Curva de quantis para o modelo limitado superiormente LN4 (Modelo IIl) e
para o modelo ilimitado LPIII; as linhas tracejadas correspondem aos intervalos de
credibilidade de 95% de probabilidade

Quando ndo ha informacéo a priori para o limite superior, como mostrado na figura 7.21, 0s
resultados para os modelos limitados e ilimitados sdo equivalentes. No entanto, como
desejavel, o modelo ilimitado LPIII se ajusta melhor aos dados extremos do que o modelo
limitado. Este Gltimo mostra um melhor ajuste para vazGes com periodo de retorno pequeno.
Por outro lado, 0 modelo limitado apresentou um intervalo de credibilidade mais curto que o

modelo ilimitado.

Conforme mencionado anteriormente, os resultados obtidos por USBR (2002) ndo podem ser
comparados diretamente com os resultados obtidos uma vez que o conjunto de informagdes
utilizado na analise é diferente. De forma a contornar esse problema, foi feita a analise dos
dados de Folsom a partir da distribuicdo GEV, sendo a funcdo de verossimilhanca construida
da mesma forma que para o modelo LN4. Essa distribuicdo foi escolhida devido a sua
flexibilidade quanto a variavel em analise, podendo ser limitada ou ndo, e pela sua ampla
utilizacdo em hidrologia de extremos (Martins e Stedinger, 2000). O modelo para a GEV tem

a seguinte propriedade:
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p(®]x) o p(x|©)p(n)p(c)p(&), (7.3)

onde p(x | ®) é a funcdo de verossimilhanca para & # 0, sendo dada por:

e (L) e T g L
Lrora. = ( j H 1 G(Xi M)} EXp [1 G(Xi “)}

9 i-1 L

l—S[eXp - 1—§(XUi—u):|§ :

(7.4)

(¢

[ e —[1—5(3/@ —M)F —exp —{1 S (Yo _M)T

e p(u), p(c) e p(&) sdo, respectivamente, a distribuicéo a priori para os parametros i, o e &.

Martins e Stedinger (2000) estabeleceram uma distribuicdo a priori para &, denominada de
geofisica, que limita os valores desse parametro a uma faixa fisicamente razoavel. A
distribuicédo a priori para§ é talque £ pv - 0,5, onde v ~ Beta(p, q). Assim, a distribuicdo a

priori de & toma a seguinte forma:

o(2)= (05+¢)™(05-¢)™ |

(7.5)
B(p.q)
I(p)r(a) o
onde B(p,q)=———=, p =6 e q = 9. Essa distribuicdo limita os valores de & a
(p.a) fpra) " q c 3
-0,5<E<405.

Para os demais parametros ndo foram construidas distribuicGes a priori informativas. Assim,
uma distribuicdo plana foi tomada como especificacdo a priori para 0s parametros com base

em seus dominios. Para u e o, tem-se:
u ~ NOR(L00,1,00x10°¢) e

c ~ GAM(1,00,1,00x10°®).
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Foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 600.000 sendo que, a cada 10 realizac6es
do algoritmo, uma era selecionada para analise (lag = 10). Ou seja, selecionou-se para analise
uma amostra de tamanho 60.000. As 10.000 primeiras foram descartadas como burn in,
restando uma amostra final composta de 50.000 realizagcbes da distribuicdo conjunta a
posteriori dos parametros da GEV. A tabela a seguir mostra as estimativas a posteriori para
0s parametros da GEV.

Tabela 7.10 — Estimativas a posteriori para os parametros da GEV

Parametro Média CcVv DP 95% HPD
n 1.069 0,12 128 (824, 1.326)
& -0,31 -0,21 0,064 (-0,43, -0,18)
o 826 0,15 128 (583, 1.077)

A figura 7.23 mostra os resultados comparativos entre a GEV e o modelo LN4-V. Em ambos

0s modelos ndo ha qualquer informacéo a priori sobre os parametros, 0 que permite compara-
los sob a mesma base de conhecimento.
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©
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Periodo de retorno (anos)
Figura 7.23 — Curva de quantis para o modelo limitado superiormente LN4 (Modelo V) e
para o modelo ilimitado GEV; as linhas tracejadas correspondem aos intervalos de
credibilidade de 95% de probabilidade

A figura 7.23 mostra que os modelos sdo similares até um periodo de retorno em torno de 300
anos. A partir desse ponto a GEV perde sua capacidade preditiva superestimando os gquantis
comalto periodo de retorno. A LN4-V, por outro lado, tem uma melhor capacidade preditiva,
a despeito do fato deste também superestimar os quantis com alto periodo de retorno. Outro
fato digno de mencédo é o intervalo de credibilidade para a LN4-V ser mais curto que o da

GEV. Isso resulta em uma maior confianca nos resultados obtidos pelo modelo limitado.

A comparacdo entre os modelos LN4-V e a GEV através da curva de quantis somente leva a
conclusdo de que o modelo limitado é indicado mesmo no caso de ndo haver qualquer

informacéo a priori acerca do limite superior. No entanto, apontar um modelo como melhor
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que outro é uma tarefa um tanto complexa que requer, além da avaliacdo da capacidade
descritiva e preditiva, uma andlise fisica e/ou hidrologica do fendmeno que se esta
modelando. No caso do modelo LN4-V, por exemplo, a estimativa a posteriori para o limite
superior, mostrada na tabela 7.5, esta completamente fora da realidade hidroldgica do rio

American, fazendo com que esse modelo seja descartado, independentemente do ajuste
obtido.

Por outro lado, ao avaliar a GEV verifica-se que houve um ajuste aceitdvel, principalmente
para vazGes com periodo de retorno pequeno. No entanto, a premissa adotada nesta tese é de
que as vazOes maximas anuais sdo variaveis aleatorias limitadas superiormente e, assim, ndo
faz sentido, do ponto de vista conceitual, modela-las com uma GEV com parametro de forma

& menor que zero, como foi o caso encontrado aqui.

Essa discussdo levanta uma questdo que transcende o escopo deste trabalho: o que € mais
indicado: adotar um modelo conceitualmente inadequado que, por outro lado, possui uma
melhor capacidade preditiva ou um modelo conceitualmente adequado, porém com uma pior
capacidade preditiva?

Obviamente, essa questdo ndo surge do estudo de caso do rio American, onde o modelo
proposto, além de conceitualmente mais adequado (varidveis limitadas — modelo limitado),
foi 0 que mostrou maior capacidade preditiva. Para verificar esse fato, basta comparar o
modelo LN4-11l coma GEV, como mostrado na figura 7.24.

40.000 - ,
—GEV

@ 30000 1 | Na-1 »

£

< 20.000

{qv}

2

<> 10.000

1 10 100 1.000 10.000

Periodo de retorno (anos)
Figura 7.24 — Curva de quantis para o modelo limitado superiormente LN4 (Modelo 1lI) e

para o modelo ilimitado GEV; as linhas tracejadas correspondem aos intervalos de
credibilidade de 95% de probabilidade

A resposta a questdo levantada anteriormente passa pela verificacdo da capacidade de
generalizagdo do resultado mostrado na figura 7.24. Na conclusdo desta tese € feito um

esboco de umexperimento capaz de demostrar essa capacidade de generalizagéo.
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7.3 Aplicacao para a bacia do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara

7.3.1 Abacia do rio Llobregat

Outra aplicacdo do método proposto nesta tese foi feita na bacia do rio Llobregat, em Pont Du
Vilomara, localizada na regido da Catalunha, nordeste da Espanha. Essa bacia foi escolhida
pelo fato de ter sido objeto de estudo de Botero (2006), que empregou as distribuicdes
limitadas superiormente consideradas nesta tese sob a 6tica da analise de freqiiéncia classica.
Com isso, sera possivel avaliar as principais caracteristicas do método bayesiano frente aos
métodos frequentistas. A figura 7.25 mostra a bacia do rio Llobregat, enquanto a figura 7.26

ilustra alguns trechos do rio.
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Figura 7.25 — Localizag&o da bacia do rio Llobregat (adapt. Thorndycratft et al., 2005)

onte: ACA, 2001)

Figura 7.26 — Tre rio Llobregat (F
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7.3.2 Dados hidroldgicos sistematicos e nao sistematicos

7.3.2.1 Dados sistematicos

A bacia do rio Llobregat é monitorada pelo CEDEX, que possui uma extensa rede de
monitoramento na Espanha. A estacdo fluviométrica de interesse para a aplicagdo do método
é a Vilomara, cujo codigo dado pelo CEDEX é 10031. Essa estacdo possui dados de 1916 até
1989, e a area de drenagema montante da mesma € de 1.885 km2.

Botero (2006) fez uma reconstituicdo da série de vazbes maximas diarias em Vilomara de
forma a obter a série de maximos instantaneos em regime natural. De maneira geral, Botero
(2006) obteve uma relacdo entre os maximos diarios e instantdneos observados, o que
permitiu estimar os maximos instantdneos quando ndo monitorados. Na sequéncia, foi feito o
balanco hidrico dos reservatorios da bacia e, assim, foi possivel obter uma estimativa ndo

regularizada de maximos instantdneos. As principais caracteristicas para essa série sdo:

Minimo: 25 me/s
Maximo: 1.148 md/s
Média: 221 mé/s
Desvio padrdo: 194 md/s
Coeficiente de variacdo: 0,89
Coeficiente de assimetria: 2,70

A figura 7.27 mostra os dados sistematicos considerados na anélise.
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Figura 7.27 — Dados sistematicos do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara
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7.3.2.2 Dados ndo sistematicos

Os dados ndo sistematicos para Vilomara correspondem aos dados historicos compilados pelo
projeto europeu SPHERE (Systematic, Paleoflood and Historical Data for the Improvement of
Flood Risk Estimation - http://www.ccma.csic.es/dpts/suelos/hidro/sphere/home.html). Os
dados ndo sistematicos para Vilomara foram obtidos por Thorndycraft et al. (2005) a partir da
datacdo, por meio de '*C, dos perfis estratigraficos de Pont Du Vilomara, e posterior
modelagem hidraulica através do software HEC-RAS, desenvolvido pelo Hydrologic
Engineering Center do U. S. Army Corps of Engineers (http://www:.hev.usace.army.mil).
Assim, foram identificadas quatro cheias do tipo LB e quatro niveis UB no periodo histérico.

Além disso, foram identificadas seis cheias do tipo DB no periodo sistematico.

Atabela 7.11 mostra as cheias ndo sistematicas consideradas na analise. A figura 7.28 mostra

a faixa de dados historicos em Pont Du Vilomara.

Tabela 7.11 — Cheias historicas em Pont Du Vilomara.
Vazao

Ano (m¥fs) Tipo
669 bC (4850; ...) LB
1600 (4850; ...) LB
1650 (4950; ...) LB
1700 (51005 ...) LB
734 bC - 1600 (...;4850) UB
1600-1650 (...;4950) uB
1650-1700 (...;5100) UB
1700-1915 (...32300) uB
1970 (2600; 4850) DB
1987 (602; 2399) DB
1965 (396; 2300) DB
1968 (257; 2300) DB
1989 (233; 2300) DB
1988 (51; 2300) DB
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Figura 7.28 — Dados nédo sisteméticos do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara

7.3.3 Distribuicdo a priori para o limite superior em Pont Du Vilomara

Adotando as recomendacdes de Botero (2006), a estimativa de cheia recorde para Pont Du
Vilomara foi obtida por meio da curva envoltéria definida por Rodier e Roche (1984). Com
isso tem-se uma estimativa de 12.887 md/s. Seguindo o procedimento A do item 6.5.2.1, com
p=05eCV=10e 2,0, ttm-se, respectivamente, as seguintes distribuicdes a priori para o

limite superior:
) o~ GAM(L00,538x107°)
) o~GAM(0,.25,3,27x10°)

Seguindo, agora, o procedimento B do item 6.5.2.2, as 242 cheias recordes compiladas pelo
CEDEX foram transpostas para a bacia do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara. A

transposicao dessas tormentas foi feita a partir da equacéo 6.64, com Ap = 1.885 kn®.

A figura 7.29 mostra o histograma das cheias recordes transpostas para Pont Du Vilomara. A
forma desse histograma é semelhante & forma dos histogramas mostrados na figura 6.8, para
grupos de cheias recordes com areas de drenagem semelhantes, ou seja, as cheias recordes sdo
distribuidas assimetricamente para a direita, 0 que permite recomendar a distribuicdo Gama
como modelo para as estimativas transpostas. Os parametros da distribuicdo Gama foram
estimados pelo método dos momentos convencionais. A distribuicdo a priori para o limite

superior, de acordo com o procedimento B, é a seguinte:
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) o~ GAM(051, 7,60x10™*)

A figura 7.29 mostra a distribuicio Gama ajustada as estimativas transpostas de cheias

recordes.

Adicionalmente as distribuicbes a priori definidas a partir dos procedimentos A e B, foi
considerada também uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior, tal como para a

aplicacdo do rio American, em Folsom.

Atabela 7.12 resume as principais caracteristicas das distribuicdes usadas como especificacdo

a priori para o limite superior. A figura 7.30 mostra suas respectivas formas.
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Figura 7.29 — Histograma das estimativas de cheias recordes transpostas para a bacia do
rio Llobregat e ajuste da distribuicdo Gama

Tabela 7.12 — Parametros e caracteristicas das distribuicdes a priori para o limite superior
na bacia do rio Llobregat, em Pont Du Vilomara

Di;t;irt?gir(i;éo Pa Bo Média Mediana CV, DP Proc.
[ 1,00  538x10° 18592  12.887 1,0 18.592 A
I 025 327x10° 76.371  12.887 20 152742 A
I 051  7,60x10™ 668 308 1,4 938 B
\Y 1,00  1,00x10® 1,00x10® ~6,9x10° 1,0  1,00x10® -

CV: coeficiente de variagdo; DP: desvio padrdo; Proc.: procedimento de célculo
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Figura 7.30 — Distribuigdes a priori de | a lll para o limite superior na bacia do rio Llobregat

7.3.4 Estatisticas a posteriori
As principais conclusfes sobre as estatisticas a posteriori para Pont Du Vilomara séo bastante
semelhantes aquelas feitas para Folsom. Assim, os resultados para a Espanha serdo

apresentados de forma simplificada.

7.3.4.1 Modelo LN4

Da mesma forma que para os modelos do rio American, foram empregadas distribuicdes nao

informativas como especificacdo a priori para os pardmetros p e o do modelo LN4.

A partir das distribuicbes a priori para o, definidas anteriormente, foram construidos 4
modelos utilizando todos os dados disponiveis (sistematicos e ndo sistematicos) e 4 modelos
utilizando somente os dados sistematicos. A construcdo dos modelos com somente dados

sistematicos tem por objetivo avaliar a contribuicdo da informagdo ndo sistematica na analise.

Para cada modelo foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 1.200.000 sendo que, a
cada 20 realizacbes do algoritmo, uma era selecionada para analise (lag = 20), ou seja,
selecionou-se para andlise uma amostra de tamanho 60.000. Dessa amostra de 60.000 valores,
0s 10.000 primeiros foram descartados como burn in, compondo uma amostra final de 50.000

realizagdes da distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros da LN4.
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Estatisticas a posteriori para o parametro u

A tabela 7.13 mostra os resultados para o parametro u. A figura 7.31 mostra as distribuicdes a

posteriori do parametro u para os modelos completos e somente com os dados sistematicos.

Tabela 7.13 — Estatisticas a posteriori para o parametro p da LN4

Conjunto de

g Modelo  Média CcVv DP 95% HPD
ados
S [ -5,12 -0,110 0,561 (-6,18, -4,01)
S'Stef;‘;t)'cos S| 639  -0,162 1,032 (-8,32, -4,42)
sistemAticos 1 -3,86 -0,067 0,259 (-4,36, -3,36)
12,61  -0,097 1,221 (-14,74, -10,13)
I -4.31 -0,232 1,000 (-6,10, -2,38)
. I -5,26 -0,315 1,657 (-8,04, -2,17)
Sistematicos *
01 -2,56 -0,172 0,439 (-3,43,-1,77)
\VA -12,74  -0,105 1,335 (-14,92, -10,13)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com ™*' sdo aqueles formulados

somente com informacgao sistematica

Modelos I e I Modelos 11 e 1™

0,8 1 0.4 1
r,
\
06 1 !/\\ o1/
| \
04 1 | 021 |
I/ | \
0,2 1 i 011 4 \
l/ \ \\
0,0 . . 0,0 . .
10,0 -50 0,0 -100  -5,0 0,0

2,0

1,5 1
1,0 1

0,5 1

0,0

Modelos I11e 111"

-5,0 -3,0 -1,0

Modelos IV e IV*

0,3 1
0,2 1

0,1 1

0,0
-16,0 -11,0 -6,0

Figura 7.31 — DistribuicGes a posteriori do parametro p para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)

Dois fatos relevantes a serem destacados para o parametro p sdo: (i) hd uma reducdo

significativa do intervalo de credibilidade com a inclusdo de informacdo ndo sistematica e (ii)

h4 uma redugdo do CV a posteriori de u com a reducdo do CV a priori de o, ou seja, hd uma

relacdo direta entre esses dois parametros.

Como era esperado, para 0 modelo 1V (distribuicdo ndo informativa para o), ndo ha um ganho

aparente em se utilizar os dados ndo sistematicos. No entanto, a forma bastante discrepante

dessa distribuicdo em relacdo aos demais modelos e 0 grande intervalo de credibilidade leva a

concluir em favor dos modelos com distribuicdo informativas para o limite superior.
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Estatisticas a posteriori para o parametro o

A tabela 7.14 mostra os resultados para o parametro . A figura 7.32 mostra as distribuicdes a

posteriori do parametro ¢ para os modelos completos e somente com os dados sistematicos.

Tabela 7.14 — Estatisticas a posteriori para o0 parametro o da LN4
Conjunto de

Modelo Média Ccv DP 95% HPD
dados
| 1,08 0,0646 0,0694 (0,94, 1,22)
Sistematicos e I 1,05 0,0624  0,0654 (0,93, 1,18)
Nnao

sistematicos i 1,19 0,0717  0,0854 (1,03, 1,36)
\V4 1,03 0,0587 0,0606 (0,92, 1,16)
I 0,86 0,1123 0,0963 (0,68, 1,05)
o 1h 0,85 0,1128  0,0959 (0,68, 1,04)

Sistematicos *
i 0,94 0,1192  0,1119 (0,74, 1,16)
YA 0,83 0,1066 0,0887 (0,67, 1,01)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com "' sdo aqueles formulados
somente com informacgao sistematica.

Modelos 1 e I Modelos Il e I1” Modelos I11e I11* Modelos IV e IV*
0 9 I 6,0 b I 6,0 b 6.0 1
\ \ , I
Iy Iy I
Iy I I
4.0 1 I 4.0 1 I 4.0 1 4,0 1 I
| [ I\
| I I\
2,0 1 2,0 1 \ 2,0 A 2,0 1 |
\
0,0 0,0 0,0 0,0
0,5 1,0 1,5 0,5 1,0 1,5 0,5 1,0 1,5 0,5 1,0 1,5

Figura 7.32 — DistribuicGes a posteriori do parametro c para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sisteméticos (linha continua).
Para o parametro o, 0s resultados a posteriori se mostraram bastantes semelhantes para todos
0s modelos. Esse fato € um indicativo de que esse parametro é pouco sensivel & especificacéo
a priori para o. Os resultados da tabela 7.14 mostram que a inclusdo de dados ndo
sistematicos proporciona uma sensivel diminuicdo do coeficiente de variacdo e do intervalo
de credibilidade. Mais uma vez, a comparacdo entre os modelos completos e somente dados

com sistematicos permite concluir em favor dos primeiros.
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Estatisticas a posteriori para o parametro «

A tabela 7.15 e figura 7.33 mostram os resultados para o limite superior o..

Tabela 7.15 — Estatisticas a posteriori para o limite superior o da LN4
Conjunto de

Modelo  Média cV DP 95% HPD
dados
| 38.116 0,57 21.689 (8.704, 81.390)
S'Stef:g;'cose I 191.151 1,13 215.395 (7.806, 610.600)
sistematicos 1 9.991 0,21 2.064 (6.574, 14.120)
\Y 1,00x108 0,99 9,93x10’ (2,81x10°, 2,97x108)
I 19.080 0,95 18.130 (1.219, 55.420)
. 1 99.257 1,65 163.559 (1.241, 419.600)
Sistematicos N
01 2.546 0,44 1.125 (1.212, 4.760)
v 1,00x108 1,00 1,00x108 (3,39x10%, 3,02x108)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informacdo sistematica

Modelos | e I* Modelos 1l e 11*
6,0E-5 - 1,5E-5 1
|
|
4,0E-5 1,0E-5 - ‘\
\
2,0E-5 50E-6 1 [\ AL
Al N\~
AR o
0,0E+0 r 0,0E+0 +4 T —_ s
0 50000 100000 150000 0 100000 200000 300000
Modelos 1l e HH1* Modelos 1V e IV*
6,0E-4 - 9,0E-9 -
4,0E-4 - 6,0E-9 -
2,0E-4 A 3,0E-9 A
0,0E+0 1 0,0E+0 T ; ;
0 6000 12000 18000 0,0E+0 2,0E+8 4,0E+8 6,0E+8

Figura 7.33 — Distribuigdes a priori (linha tracejada), a posteriori para os modelos com todos
os dados (linha tracejada-pontilhada) e a posteriori para os modelos com dados sisteméticos
(linha continua)

A tabela 7.15 mostra uma sensivel reducdo no coeficiente de variacdo quando os dados nao
sistematicos sdo incluidos na analise. 1sso pode ser verificado, em particular, para os modelos
lel”, com uma reducdo de quase 50% para o CV do primeiro e uma reducdo insignificante

para o segundo. Assim como em Folsom, uma vez que os dados sistematicos sdo muito
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menores que a estimativa para o limite superior, ndo € esperado que estes contribuam com
novas informagdes sobre o limite superior. De fato, a figura 7.33 mostra que a distribuicdo a
posteriori para o parametro oo no modelo 1" é bastante semelhante & distribuicdo a priori. A
tabela 7.15 mostra que ndo ha uma reducdo do coeficiente de variagdo. Isso sugere que 0
conhecimento sobre o limite superior ndo aumenta se somente os dados sistematicos séo

incluidos na analise.

Um resultado ndo esperado se refere ao intervalo de credibilidade, o qual possui valores
significativamente menores para 0os modelos com somente dados sistematicos. Avaliando os
modelos somente sob esse aspecto, poderia se concluir a favor dos modelos com somente
dados sistematicos. No entanto, a sensivel reducéo do coeficiente de variacdo da distribuicdo
do limite superior para 0s modelos completos e a curva de quantis, vista a seguir, levam a

conclusao contréria.

A analise dos modelos IV e IV" mostra que, independentemente do tipo de dado hidroldgico
incluido na analise, o uso de uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior € uma
pratica ndo recomendada. De fato, a andlise dos resultados encontrados para Pont Du

Vilomara é bastante semelhantes aquela elaborada para Folsom.

Curva de quantis

A curva de quantis, ou a distribuicdo preditiva a posteriori, foi estimada por integracdo de
Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros da
LN4. A figura 7.34 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 3,
sdo mostrados os resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados, sistematicos e ndo sistematicos, foram plotados de acordo com a
probabilidade de excedéncia calculada a partir do método descrito no item 6.4. No caso de
Pont Du Vilomara, foi feita uma simplificacdo, uma vez que existem dados do tipo LB. Para
esse tipo de dado, ndo € possivel estabelecer a probabilidade de excedéncia empirica e, assim,

0s mesmos ndo foram incluidos na curva de quantis.
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Modelo | Modelo I*

8000 8000 -
6000 6000 -
4000 4000 -
2000 2000 -
0 ) 0
1 10 100 1000 10000 1
I
Modelo I1*
8000 8000 -
6000 6000 -
4000 4000 A
2000 2000 -
0 0
1 10 100 1000 10000 1
I
Modelo 111 Modelo I11*
8000 - 8000 -
6000 6000 -
4000 4000 A
2000 2000 -
o
0 0 =
1 10 100 1000 10000 1 10
I
Modelo IV
8000 8000 -
6000 6000 -
4000 4000 A
2000 2000 -
o -
0 O -I T T 1
1 10 100 1000 10000 1 10 100 1000 10000

Figura 7.34 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados nao sistematicos. No eixo

horizontal esté o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazao em m3/s

De uma forma geral, todos os modelos completos apresentaram um ajuste satisfatorio para

todas as faixas de periodo de retorno. Entre esses, os modelo | e Il aparentemente foram

aqueles que apresentaram os melhores ajustes. A figura 7.35 mostra uma comparacao entre 0s
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quantis estimados e os observados. Observa-se que 0s modelos de | a IV apresentam

resultados sistematicamente melhores que os modelos de 1" a IV".

Modelo | Modelo Il Modelo Il ModelolV
1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1 1 1 >
i i i I . i i i
+ ¥ .

i i i I . i i i
IyZ: | i N | 4 I
Modelo I” Modelo II” Modelo 111" Modelo 1V
. + - . + | . - . + -

+
- + - - + - - + - - ++ -
& & # &

Figura 7.35 — Comparacao entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para o modelo LN4
Os resultados mostrados nas figuras 7.34 e 7.35 permitem verificar que os modelos completos
ttém uma boa capacidade descritiva. No entanto, a capacidade preditiva, possivel de ser
avaliada pelos modelos de I” a IV", ndo é tdo satisfatéria quanto aquela encontrada em
Folsom. Nesse ponto vale salientar algumas diferengas marcantes em relagdo a aplicacdo feita

em Folsom:

a) Em primeiro lugar, as distribuicdes a priori para o limite superior em Folsom sdo bem
mais informativas que as distribuicdes em Pont Du Vilomara. Com efeito, o coeficiente de
variacdo em Folsom abrange uma faixa de 0,3 a 0,7, enquanto em Pont Du Vilomara

abrange uma faixa de 1,0 a 2,0;

b) A estimativa pontual para o limite superior em Folsom € dada pela PMF local, que engloba
as caracteristicas hidroclimatologicas de forma bem mais verossimil que a estimativa em

Pont Du Vilomara, dada pela curva envoltéria de vazBes recordes; e

c) Os dados ndo sistematicos em Folsom fornecem mais informacéo sobre o limite superior
que os dados em Pont Du Vilomara. Em Folsom, o maior dado ndo sistematico esta
proximo a estimativa da PMF, enquanto que a estimativa para o limite superior em Pont

Du Vilomara € mais que o dobro do maior dado ndo sistematico.
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7.3.4.2 Modelo EV4

Assim como para a LN4, a partir das distribuicGes a priori para o definidas anteriormente
foram construidos 4 modelos utilizando todos os dados disponiveis (sistematicos e nao
sistematicos) e 4 modelos utilizando somente os dados sistematicos. Para cada modelo foi
gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 1.200.000, sendo que, a cada 20 realizacoes
do algoritmo, uma era selecionada para analise (lag = 20), ou seja, selecionou-se para analise
uma amostra de tamanho 60.000. Dessa amostra de 60.000 valores, os 10.000 primeiros foram
descartados como burn in, compondo uma amostra final de 50.000 realiza¢6es da distribuicéo

conjunta a posteriori dos parametros da EV4.

Estatisticas a posteriori para o parametro &

A tabela 7.16 mostra os resultados para o parametro &. A figura 7.36 mostra as distribuictes a

posteriori do parametro & para os modelos completos e somente com os dados sisteméaticos.

Tabela 7.16 — Estatisticas a posteriori para o parametro & da EV4
Conjunto de

Modelo Média cVv DP 95% HPD
dados

o [ 1,34 0,082 0,110 (1,12, 1,55)
S'Sterr?;é'cos e 1,43 0072 0,103 (1,23, 1,61)
sisteMAticos 1l 1,23 0,070 0,086 (1,06, 1,40)
\Y 1,48 0,049 0,073 (1,34, 1,62)
I 1,21 0,105 0,127 (0,96, 1,46)
S I 1,22 0,103 0,125 (0,97, 1,47)

Sistematicos .
I 1,11 0,113 0,125 (0,87, 1,35)
\VA 1,22 0,104 0,127 (0,97, 1,47)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados
somente com informacao sistematica

Modelosl e 1" Modelos Il e I1” Modelos I11e 111" Modelos IV e IV*
6,0 6,0 6,0 6,0
y
|
4,0 4,0 K 4,0 ,“ 4,0 | \
\ | | | | \
2,0 N\ 2,0 | 2,0 A\ 2,0 |
I\ AL I\l \
7\ AN I\ N\ \
0,0 r ) 0,0 * f ) 0,0 * 1 ) 0,0 — )
0,0 1,0 2,0 0,0 1,0 2,0 0,0 1,0 2,0 0,0 1,0 2,0

Figura 7.36 — DistribuigOes a posteriori do parametro & para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)

A tabela 7.16 e a figura 7.36 mostram que o parametro & é pouco sensivel a especificacdo a

priori de .. No que se refere ao tipo de dado incluido na analise, verifica-se uma reducéo do
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intervalo de credibilidade e do coeficiente de variagdo com a adi¢cdo dos dados ndo

sistematicos.

Estatisticas a posteriori para o parametro o

A tabela 7.17 mostra os resultados para o parametro . A figura 7.37 mostra as distribuicdes a

posteriori do parametro ¢ para os modelos completos e somente com os dados sistematicos.

Tabela 7.17 — Estatisticas a posteriori para o parametro ¢ da EV4
Conjunto de

Modelo Média CV DP 95% HPD
dados
| 173,6 1,05 181,8 (37,1, 554,9)
Sistematicos e I 2.7357 1,25 3.415,0 (36,4, 9.688,0)
Nnao
sistematicos 1l 59,5 0,22 12,8 (39,2, 85,2)
\Y% 2,1x10° 0,71 1,5x10° (5,3x10%, 4,9x10°)
I 310,7 0,83 257,0 (7,3, 810,6)
S I 3.524,9 0,94 3.330,7 (12,8, 10.070,0)
Sistematicos N
01 16,6 0,59 9,9 (6,7, 36,6)
v 1,9x10° 0,72 1,3x10° (3,1x10%, 4,5x10°)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com
informagdo sistematica

Modelos I e I Modelos Il e 1™ Modelos I11e 111" Modelos 1V e IV*
9,0E-3 7 3,9E-4 1 0,09 7 6,0E-7 1
I3
] I
6,0E-3 mn 2,6E-4 1\ 0,06 1 4,0E-7 1
I |
3,0E-3 i 1,3E-4 ] \ 0,03 1 2,0E-7 1
\\\
0,0E+0 - = 0,0E+0 +——— 0,00 - 0,0E+0 -
0 500 1000 0 5000 10000 0 50 100 0,0E+0 1,0E+7

Figura 7.37 — DistribuicGes a posteriori do parametro ¢ para os modelos completos (linha
tracejada) e para os modelos com somente dados sistematicos (linha continua)
Atabela 7.17 e a figura 7.37 mostram que o0 parametro c é bastante sensivel a especificagdo a
priori de a.. No que se refere ao tipo de dado incluido na anélise, verifica-se uma redugéo do
intervalo de credibilidade e do coeficiente de variagdo com a adi¢cdo dos dados ndo
sistematicos. Destaca-se, entre os resultados encontrados, o modelo 1, que apresentou o
menor CV. Como serd visto a seguir, 0os resultados para o parametro ¢ sdo semelhantes

aqueles obtidos para o parametro .
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Estatisticas a posteriori para o parametro «

A tabela 7.18 mostra os resultados para o parametro o.. A figura 7.38 mostra as distribuicdes a

posteriori do parametro o para 0s modelos completos e somente com os dados sistematicos.

Tabela 7.18 — Estatisticas a posteriori para o parametro o da EV4

Conjunto de

Modelo Média CV DP 95% HPD
dados
| 17.363 1,00 17.360 (5.169, 53.580)
Sistematicos e I 262.912 1,24 325.535 (5.147, 924.700)
nao
sisteMAticos 1l 6.489 0,16 1.013 (5.160, 8.450)
vV 1,97x108 0,70 1,38x108 (4,6x10°, 4,7x10%)
1" 32.732 0,81 26.413 (1.149, 84.170)
. I 369.997 0,93 344.106 (1.395, 1.046.000)
Sistematicos .
01 1.903 0,52 997 (1.148, 3.888)
v 1,98x108 0,70 1,38x108 (4,2x10°, 4,7x10%)

95% HPD - Intervalo de Credibilidade; os modelos marcados com *' sdo aqueles formulados somente com

informacdo sistematica.

Modelos| e I*

Modelos Il e I1*

100000 200000 300000

Modelos 1V e IV*

9,0E-5 - 9,0E-6
6,0E-5 1 6,0E-6
3,0E5 A 3,0E-6
0,0E+0 : 0,0E+0

0 50000 100000 0
12E-3 - 4,0E-9 -
8,0E-4

2,0E-9 A

4,0E-4 1
0,0E+0 . 0,0E+0

0 5000 10000 0,0E+0

5,0E+8 1,0E+9

Figura 7.38 — Distribuices a priori (linha tracejada) e a posteriori do parametro o para 0s
modelos completos (linha tracejada-pontilhada) e para os modelos com somente dados

sistematicos (linha continua)

As estatisticas a posteriori para o limite superior se mostraram bastantes discrepantes quando

comparadas entre 0s quatro modelos. A inclusdo de informacdo ndo sistemética, ao contrario
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do esperado, ndo reduziu o coeficiente de variacdo. No modelo I, por exemplo, ndo houve
qualquer reducdo. O unico modelo que se comportou como esperado foi o I11, onde a incluséo

da informacao ndo sistematica proporcionou uma reducao de cerca de 90% no CV.

O modelo II, apesar da reducdo do coeficiente de variacdo, resultou em estatisticas a
posteriori para a. pouco plausiveis para a realidade fisica da bacia. Desta forma, analisando
somente os resultados para o limite superior, esse modelo deve ser descartado. O mesmo

ocorreu para 0 modelo IV; no entanto, isso ja era esperado.

Outro fato a ser notado em relagdo ao limite superior se refere aos resultados para os modelos
com somente dados sistematicos. Nesses casos, verificou-se uma sensivel reducdo do
coeficiente de variacdo, embora os intervalos de credibilidade, com excecéo do modelo 1117,

tenham comprimentos maiores que os andlogos com todos os dados.

Curva de quantis

A curva de quantis ou a distribuicdo preditiva a posteriori foi estimada por integracdo de
Monte Carlo (vide item 5.3), a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros
da EV4. A figura 7.39 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 4,
sdo mostrados os resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados, sistematicos e ndo sistematicos, foram plotados de acordo com a
probabilidade de excedéncia calculada a partir do método descrito no item 6.4. No caso de
Pont Du Vilomara, foi feita uma simplificacdo, uma vez que existem dados do tipo LB. Para
esse tipo de dado ndo € possivel estabelecer a probabilidade de excedéncia empirica e, assim,
0s mesmos ndo foram incluidos na curva de quantis.

De uma forma geral, os modelos completos apresentaram um ajuste bem melhor que os
modelos com somente dados sistematicos. Alem disso, verifica-se que o enorme intervalo de
credibilidade para quantis acima de 100 anos de periodo de retorno nos modelos 1” a V" é um

fator determinante para a ndo utilizacdo dos mesmos.

Dentre todos os modelos analisados, aquele que apresentou os melhores resultados foi o 11l.
Para esse modelo, tanto o ajuste quanto o intervalo de credibilidade sdo bastante razoaveis.
Para os demais modelos completos, o intervalo de credibilidade também é um fator que

compromete a inferéncia de quantis com altos periodos de retorno.
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Figura 7.39 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados nao sistematicos. No eixo

horizontal esté o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazao em m3/s

A figura 7.40 mostra uma comparaGao entre os quantis estimados e os observados. E possivel

constatar que os modelos de | a IV apresentam resultados sistematicamente melhores que os

modelos de 1" a IV".
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]
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Figura 7.35 — Comparagéao entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para o modelo EV4
Os resultados mostrados nas figuras 7.34 e 7.35 permitem verificar que os modelos completos
tém uma boa capacidade descritiva. No entanto, a capacidade preditiva, passivel de ser
avaliada pelos modelos de 1 a I'V", da mesma forma que para a distribuicdo LN4, ndo é tao

satisfatoria quanto aquela encontrada em Folsom.

7.3.5 Comparagdo comos resultados da analise de freqiéncia classica

O principal objetivo da aplicacdo para a bacia do rio Llobregat é comparar os resultados
obtidos pelo método bayesiano com os resultados obtidos pelos métodos classicos. Botero
(2006) ajustou as distribuicbes LN4 e EV4 aos dados de Pont Du Vilomara a partir dos
métodos discutidos em 4.4.2. De acordo com Botero (2006), os métodos que produziram os
melhores resultados foram os da maxima verossimilhanca (ML) e o da atribuicdo de um valor
extremo ao parametro o. (PMF). A tabela 7.19 mostra uma comparacao dos resultados obtidos
para o limite superior de acordo com cada método utilizado. A estimativa pelo método
bayesiano com o uso da LN4 é a media a posteriori do modelo | (obtida da tabela 7.15),

enquanto que como uso da EV4 é a média a posteriori do modelo I11 (obtida da tabela 7.18).

Tabela 7.19 — Estimativas para o limite superior em Pont Du Vilomara por diferentes

meétodos
Método LN4 EV4
ML 34.627 4.850
PMF 12.887 12.887
bayesiano 38.116 6.489
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A tabela 7.19 mostra que os resultados obtidos pelo método desenvolvido nesta tese s@o
comparaveis aqueles obtidos pelo método da méaxima wverossimilhanca. A capacidade
descritiva de cada método pode ser avaliada pela curva de quantis. A figura 7.36 mostra a

comparagao para a LN4 e a figura 7.37 mostra os resultados para a EV4.

9.000 -
——— Botero (2006) - ML
o —-—-- Botero (2006) - PMF
:’\% 6.000 1 — Modelo|
=)
]
g
5 3.000
o

1 10 100 1.000 10.000

Periodo de retorno (anos)
Figura 7.36 — Comparacéo entre os métodos bayesiano e classico para a LN4

9.000 - P
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@ —-— - Botero (2006) - PMF ’
E 6.000 A !
= —— Modelo 111
e ) o o———mm"
prar}
S
S 3.000
@4
O T 1

1 10 100 1.000 10.000

Periodo de retorno (anos)
Figura 7.37 — Comparacéo entre os métodos bayesiano e classico para a EV4

Para a LN4, o método bayesiano, representado pelo modelo I na figura 7.36, apresentou um
ajuste bem superior aos métodos classicos. Esses ultimos ndo conseguiram se ajustar a0 maior
dado ndo sistematico, fornecendo uma estimativa menor que o limite inferior do Gltimo dado
DB.

Para a EV4, o método da méxima verossimilhanga apresentou resultados comparaveis ao
método bayesiano, sobretudo para quantis com periodos de retorno inferiores a 1.000 anos.
Ressalta-se que a fixacdo de um valor extremo para o limite superior no caso da EV4 tem um
agravante na aplicacdo feita para essa bacia espanhola. Conforme visto anteriormente, a EV4

se aproxima rapidamente do limite superior. Como em Pont Du Vilomara a estimativa para o
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limite superior € bem maior que os dados observados, verifica-se a perda de ajuste para 0s

guantis com periodo de retorno superior a 50 anos, tal como ilustrada na figura 7.37.

A comparagdo dos métodos classicos com o bayesiano apenas pela curva de quantis, como
feita aqui, ndo mostra as vantagens de um sobre o outro. Deve ser considerado, nesse
contexto, que o método bayesiano, além de fornecer uma estrutura mais racional para a
incorporacao de um limite superior no estudo de cheias extremas, possibilita uma analise mais
detalhada dos parametros e quantis das distribuicfes de probabilidade.

7.4 Aplicacdo para abacia do rio Para, em Ponte do Vilela

7.4.1 A bacia do rio Para

Uma Ultima aplicacdo do método proposto foi feita na bacia do rio Para, em Ponte do Vilela,
Minas Gerais, Brasil. Essa bacia foi escolhida pelo fato de ndo haver qualquer estudo
paleohidroldgico na mesma, o que possibilitard a avaliacdo do método proposto sob condigdes
de escassez de informagdes. Além disso, essa bacia foi objeto de estudo de Fernandes e
Naghettini (2008), que aplicaram uma série de métodos na estimativa de cheias extremas.
Assim, sera possivel comparar os resultados do método proposto com os resultados obtidos

por outros métodos.

O rio Para se localiza entre as longitudes 44° e 45° e latitudes 20° e 21° na bacia do alto rio
Séo Francisco, no estado de Minas Gerais. A nascente é na Serra da Cebola, a uma altitude de
1.160 m, no municipio de Resende Costa, no estado de Minas Gerais. Seus principais
afluentes séo os rios Itapecerica, Lambari e Picdo, pela margem esquerda, e o rio Sdo Joao,
pela margemdireita. O rio Paré percorre uma extensdo de cerca de 310 km até desaguar no rio
Sdo Francisco. A figura 7.38 mostra a localizacdo da bacia, enquanto a figura 7.39 ilustra

alguns trechos do rio.
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Figura 7.38 — Localizac&o da bacia do rio Para

7.4.2 Dados hidroldgicos sistematicos

A bacia do rio Para no ponto de interesse dessa aplicacdo é monitorada pela Companhia
Energética de Minas Gerais — CEMIG. A estacdo fluviométrica utilizada foi a de Ponte do
Vilela, a qual possui uma area de drenagem de 1.620 km?, abrangendo quase a totalidade da
area a montante da represa de Cajuru. O rio Para, até esse ponto, tem um comprimento de 73
km e uma declividade média de 0,30%. Essa estacdo possui dados diarios de vazao de julho
de 1938 a dezembro de 2000, dispondo, portanto, de 63 anos de observagdes. As principais

caracteristicas para a série de vazao sao:
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Minimo: 80 m3/s

Maximo: 620 mé/s
Média: 196 md/s
Desvio padrao: 108 mé/s
Coeficiente de variagao: 0,55
Coeficiente de assimetria: 1,78

A figura 7.40 mostra os dados sistematicos considerados na anélise.
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Figura 7.40 — Dados sistematicos do rio Para em Ponte do Vilela

7.4.3 Distribuicdo a priori para o limite superior em Ponte do Vilela

Uma vez que ndo ha estimativa de PMF para Ponte do Vilela, a mesma foi estimada pela
curva envoltoria para o sudeste brasileiro, dada pela equacdo 6.66. Com isso, tem-se uma
PMF de 2.988 m?/s. Seguindo o procedimento A, com p = 0,5 e CV = 0,6, tem-se a seguinte

distribuicdo a priori para o limite superior:
)  a~GAM(2,78,854x10™)

Seguindo o procedimento B, as 34 estimativas de PMF compiladas pelo CBDB (2002) foram
transpostas para a bacia do rio Para, em Ponte do Vilela. A transposicdo dessas tormentas foi

feita pela curva envoltoria do sudeste.

A figura 7.41 mostra o histograma das PMF transpostas para Ponte do Vilela, com o ajuste da
distribuicdo Gama. A forma desse histograma tem caracteristicas distributivas bastante

semelhantes a distribuicdo Normal, ndo ficando evidente a assimetria positiva como nos casos
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anteriores (rio Americane rio Llobregat). No entanto, uma vez que o limite superior é sempre
positivo, definiu-se a distribuicdo Gama como especificacdo para o limite superior. Os
parametros da distribuicdo Gama foram estimados pelo método dos momentos convencionais.

A distribuicéo resultante tema seguinte forma:

) o~GAM(19,9064,1,18x107)

0,0016 -
0,0012 -
D
g 2h
= 0,0008 A
c
(B)
a
0,0004 1
0,0000 J/ | ——
400 800 1200 1600 2000 2400 2800 3200
PMF (m?3/s)

Figura 7.41 — Histograma das PMF’s transpostas para a bacia do rio Para e ajuste da
distribuicdo Gama
Adicionalmente as distribuicdes a priori definidas a partir dos procedimentos A e B, foi
considerada, também, uma distribuicdo ndo informativa para o limite superior, tal como para

as demais aplicacoes.

A tabela 7.20 resume as principais caracteristicas das distribui¢ces usadas como especificacdo

a priori para o limite superior. A figura 7.42 mostra suas respectivas formas.

Tabela 7.20 — Parametros e caracteristicas das distribuicdes a priori para o limite superior
na bacia do rio Para, em Ponte do Vilela

Distribuicdo

a priori Pa Bo Média Mediana CV, DP Proc.
[ 2,78  854x10*  3.255 2.988 0,6 1.953 A
1 1991  1,18x10° 1.693 1.664 0,2 379 B

11 1,00 1,00x10% 1,00x10®° ~6,9x10’ 1,0 1,00x10°® -

CV: coeficiente de variagcdo; DP: desvio padrdo; Proc.: procedimento de célculo
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Figura 7.42 — Distribuicdes a priori de | e Il para o limite superior na bacia do rio Para

7.4.4 Estatisticas a posteriori
As conclusdes sobre as estatisticas a posteriori para Ponte do Vilela sdo bastante semelhantes

aquelas feitas para os demais casos. Assim, os resultados para essa bacia serdo apresentados

de forma simplificada.

7.4.4.1 Modelo LN4

A partir das distribuicdes a priori para o definidas anteriormente, foram construidos trés
modelos utilizando todos os dados disponiveis, 0s quais, nesse caso, sdo somente
sistematicos. Para cada modelo foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho
1.200.000, sendo que, a cada 20 realizacbes do algoritmo, uma era selecionada para anélise
(lag = 20), ou seja, selecionou-se para andlise uma amostra de tamanho 60.000. Dessa
amostra de 60.000 valores, os 10.000 primeiros foram descartados como burn in, compondo
uma amostra final de 50.000 realizacBes da distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros
da LN4.

Estatisticas a posteriori para os parametros da LN4

A tabela 7.21 mostra os resultados para os parametros da LN4. A figura 7.43 mostra as

distribuicOes a posteriori para cada um dos parametros.
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Tabela 7.21 — Estatisticas a posteriori para os parametros da LN4

Parametro  Modelo Média CVv DP 95% HPD
| 3.922 0,48 1.902 (1.065, 7.715)
o I 1.806 0,21 372 (1.120, 2.544)
1 1,00x108 1,00 1,00x10®8  (1,3x10°, 3,0x10%)
| -2,94 -0,18 0,52 (-3,89,-1,89)
n I -2,20 -0,11 0,24 (-2,66, -1,71)
1l -12,70 -0,10 1,26 (-14,88, -10,15)
| 0,52 0,10 0,05 (0,43, 0,63)
o ] 0,56 0,10 0,06 (0,46, 0,67)
n 0,49 0,09 0,04 (0,40, 0,57)

Parametro o,
Modelo | Modelo 11 Modelo 111
3,0E-4 - 1,2E-3 1 9,0E-9
2,0E-4 1 8,0E-4 1 6,0E-9
1,0E-4 A 4,0E-4 A 3,0E-9
0,0E+0 T T T ; 0,0E+0 0,0E+0 + T :
0 2500 5000 7500 10000 0 1000 2000 3000 4000 0,0E+0 2,0E+8 4,0E+8
Parametro p
0.9 - Modelo | 18 - Modelo 11 0.4 - Modelo 111
0,3 A1
0,6 1 1,2 A
0,2 1
0,3 1 0,6 T
0,1 A1
0,0 T T T 1 0,0 T T T 1 0,0 T T T 1
-50 -40 -30 -20 -10 -30 -25 -20 -15 -10 -16,0 -13,5 -11,0 -85 -6,0
Parametro o
9.0 - Modelo | 9.0 - Modelo 11 12.0 - Modelo 111
6,0 1 6,0 1 8,0 1
3,0 1 3,0 1 4,0 1
0,0 T ; S 0,0 T T ) 0,0
0,3 0,5 0,7 0,9 0,3 0,5 0,7 0,9 0,3 0,5 0,7 0,9

Figura 7.43 — DistribuicOes a posteriori para os parametros da LN4; a linha tracejada
representa a distribuicéo a priori

Os parametros p e o tém distribuices a posteriori bastante semelhantes para cada modelo.
Isso mostra, de forma parcial, que a especificacdo a priori para oo ndo influencia esses

parametros.
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Os resultados a posteriori para o limite superior foram bastante semelhantes aqueles obtidos
para 0s modelos com somente dados sistematicos na aplicacdo em Folsom, ou seja, os dados
observados ndo fornecem informacgfes importantes para o limite superior. Isso é refletido na

figura 7.43 pela proximidade entre as distribuicOes a priori e a posteriori para o.

Curva de quantis

A curva de quantis, ou a distribuicdo preditiva a posteriori, foi estimada por integracdo de
Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros da
LN4. A figura 7.44 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 5
sdo mostrados os resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados foram plotados de acordo com a probabilidade de excedéncia calculada a
partir da equacdo de Gringorten descrita no item 6.4.

De uma forma geral, os modelos apresentaram um ajuste satisfatorio aos dados observados.
Dentre os modelos analisados, aquele que apresentou os melhores resultados foi o 11l. No
entanto, o limite superior para esse modelo é pouco plausivel para a realidade fisica da bacia,
sendo, portanto, descartado. O fato de o modelo 111 ter fornecido os melhores resultados pode
ser um indicativo de que os dados de Ponte do Vilela, por sisd, ndo apresentam caracteristicas
de variaveis limitadas. Na pratica, fixar um limite superior em 1,00x10%, para dados com as
magnitudes de Ponte do Vilela, pode ser visto como um expediente numérico para eliminar o

efeito desse na andlise.

Dentre os modelos I e 1l, o segundo foi 0 que aparentemente mostrou o melhor ajuste. Com
efeito, a aderéncia dos dois modelos aos dados observados é bastante semelhante, sendo que o
segundo apresentou o menor intervalo de credibilidade. Por outro lado, o modelo Il1, apesar

da boa aderéncia, foi o modelo que apresentou o maior intervalo de credibilidade.
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Figura 7.44 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados néo sistematicos. No eixo

horizontal esta o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazdo em m?3/s

A figura 7.45 mostra uma comparagdo entre os quantis estimados e os observados. Observa-se

gue todos os modelos apresentaram um ajuste equivalente.

Modelo | Modelo Il Modelo 111

++
++

Figura 7.45 — Comparacao entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para o modelo LN4

7.4.4.2 Modelo EV4

Para cada modelo foi gerada, no WinBUGS, uma amostra de tamanho 1.200.000, com lag =
20 e burn in igual a 10.000. Assim, obteve-se uma amostra final de 50.000 realizacGes da

distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros da EV4.
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Estatisticas a posteriori para os parametros da EV4

A tabela 7.22 mostra os resultados para os parametros da EV4. A figura 7.46 mostra as

distribuicOes a posteriori para cada um dos parametros.

Tabela 7.22 — Estatisticas a posteriori para os parametros da EV4

Parametro  Modelo Média CVv DP 95% HPD
[ 4.193 0,53 2.238 (676, 8.476)
o I 1.748 0,22 387 (1.023, 2.514)
I 2,0x108 0,70 1,4x108  (5,8x10°, 4,8x10%)
| 2,38 0,11 0,25 (1,88, 2,88)
g I 2,25 0,10 0,23 (1,82, 2,73)
1 2,52 0,10 0,25 (2,04, 3,01)
[ 29,26 0,56 16,32 (4,23, 61,04)
c I 11,55 0,25 2,89 (6,11, 17,23)

M 1,4x10° 0,71 1,0x10°  (3,3x10% 3,4x10°%)

Parametro o
Modelo | Modelo 11 Modelo 111
3,0E-4 - 1,2E-3 1 4,5E-9 1
2,0E-4 A 8,0E-4 A 3,0E-9 1
1,0E-4 A 4,0E-4 A 1,5E-9 A
0,0E+0 T T T ] 0,0E+0 T T T 0,0E+0 T 1
0 2500 5000 7500 10000 0 1500 3000 4500 0,0E+0 5,0E+8 1,0E+9
Parametro &
18 - Modelo | 18 - Modelo 11 18 - Modelo I11
1,2 1 1.2 A 1,2
0,6 1 0,6 1 0,6 -
0,0 T T 1 0,0 T T ! 0,0
1,0 2,0 3,0 4,0 1,0 2,0 3,0 4,0 1,0 2,0 3,0 4,0
Parametro o
0.03 - Modelo | 0.15 - Modelo 11 6.0E-7 - Modelo 111
0,02 A 0,10 - 4,0E-7 A
0,01 A 0,05 A 2,0E-7 A1
0,00 T T T T 0,00 T ; ! 0,0E+0 T T 1
0 25 50 75 100 0 10 20 30 0,0E+0 2,0E+6 4,0E+6 6,0E+6

Figura 7.46 — DistribuicOes a posteriori para os parametros da EV4; a linha tracejada
representa a distribuic&o a priori
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As mesmas conclusfes para a LN4 sdo validas aqui. A exce¢do ficou por conta da distribuicéo
a posteriori para o limite superior no modelo I, a qual ndo foi tdo semelhante a distribuicdo a

priori, como no caso da LN4.

Curva de quantis

A curva de quantis ou a distribuicdo preditiva a posteriori foi estimada por integragdo de
Monte Carlo (vide item 5.3) a partir dos valores da distribuicdo a posteriori dos parametros da
EV4. A figura 7.47 mostra os resultados para cada um dos modelos estudados. No anexo 6
sdo mostrados os resultados numéricos para cada periodo de retorno e para cada modelo. Os
dados observados foram plotados de acordo com a probabilidade de excedéncia calculada a

partir da equacdo de Gringorten descrita no item 6.4.

De uma forma geral, os modelos apresentaram um ajuste satisfatorio aos dados observados.
Dentre os modelos analisados, aquele que apresentou os melhores resultados foi o Il. No caso
de Ponte do Vilela, a EV4 deu resultados melhores que a LN4. Além disso, para a EV4, o
modelo ndo informativo, como esperado, resultou em um ajuste pior que os demais modelos,

diferentemente da LN4.

Modelo | Modelo 11

2000 2000

1500 1500
1000 1000

500 500

1 10 100 1000 10000

2000

1500

1000

500

1 10 100 1000 10000

Figura 7.47 — Distribuicao preditiva a posteriori (média) ou curva de quantis (linha continua),
intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada). Os circulos representam os dados
sistematicos e as barras com circulos representam os dados nao sistematicos. No eixo

horizontal esta o periodo de retorno em anos e no eixo vertical esta a vazao em m3/s
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A figura 7.48 mostra uma comparagao entre 0s quantis estimados e os observados. Observa-se

gue 0 modelo Il apresentou uma maior aderéncia aos dados.

Modelo | Modelo Il Modelo 11

Figura 7.48 — Comparacéao entre os quantis estimados (eixo vertical) e observados (eixo
horizontal) para o modelo EV4
7.4.5 Comparacdo comoutros métodos de anélise
Os resultados para Ponte do Vilela foram comparados a cinco diferentes métodos de
estimativas de cheias. Fernandes e Naghettini (2008) listam os quantis maximos de vazao para

Ponte do Vilela obtidos pela aplicacdo dos seguintes métodos:

o Modelo chuva-vazdo (SIM): Lima (2004) desenvolveu um método que emprega um
modelo estocatico de geracdo de chuva diaria, baseado em uma cadeia de Markov de
primeira ordem, e 0 modelo chuva-vazao Rio Grande (Naghettini et al., 2002) para gerar
longas séries sintéticas de vazdo, tal como exposto no item 4.3.1. Lima (2004) aplicou o
método a bacia do rio Para, gerando uma série continua de 10.000 anos de vazdo, da

qual foi feita uma andlise de freqiéncia simples com as vazbes maximas anuais;

o Andlise de frequéncia convencional (AFC): nesse caso, foi feito o ajuste da distribuicdo
GEV aos dados observados de Ponte do Vilela utilizando o método dos momentos-L;

o Anélise de freqiéncia regional (REG): CPRM (2001) fez um estudo de regionalizacao
de vazGes maximas anuais numa area que abrange a bacia do rio Para. O célculo dos
quantis maximos de vazdo foi feito empregando-se a metodologia proposta por Hosking

e Wallis (1997) para analise regional com momentos-L;

o Série de duracdo parcial (SDP): Ajuste do modelo classico de Poisson-Pareto a série de
duracdo parcial de vazdes maximas anuais de Ponte do Vilela com taxa média de

excedéncia iguala 1,5; e
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o Pico-Volume-Precipitacdo (PVP): aplicacdo do método proposto por Fernandes e

Naghettini (2008), tal como descrito no item4.4.1.

A figura 7.49 mostra a comparagao entre as curvas de quantis obtidas pelos métodos listados

acima e com os modelos LN4-1 e EV4-I1.
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Figura 7.49 — Comparacao entre diversos métodos para os dados de Ponte do Vilela
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Na faixa dos dados observados, até um periodo de retorno em torno de 100 anos, todos 0s
métodos forneceram resultados semelhantes. A partir desse valor, ou seja, na faixa de
extrapolacgdo, as diferencas entre 0s métodos comecam a aparecer. As questdes envolvendo a
engenharia de recursos hidricos residem precisamente nessa faixa, onde é necessario fazer
predicbes para vazles extremas ainda ndo observadas. Assim, a adequacdo do modelo ndo
deve ser vista somente sob o ponto de vista da aderéncia, mas também sob o ponto de vista

estrutural.

Nesse sentido, destacam-se 0os modelos REG e o PVP que agregam dados de diferentes fontes
em suas respectivas estruturas. No que se refere a predicdo, 0 modelo que mais distoou dos
demais foi a analise de frequéncia convencional (AFC), com os maiores valores para quantis
com altos periodos de retorno. Em geral, a EV4 foi a que mais se aproximou dos demais

resultados, sendo que a maior diferenca foi observada no modelo SDP.

Vale salientar a grande similaridade entre os resultados validos para os modelos EV4-I1 e
PVP, tendo em vista a completa diferenca entre as estruturas de analise dos mesmos.
Conforme apontado por Fernandes e Naghettini (2008), o método PVP tem a vantagem, em
relacdo a andlise estatistica convencional, de incorporar, de forma l6gica, os trés principais
fatores que afetam as distribuices de probabilidade dos picos de vazdo, a saber: a
hidrometeorologia local, a transformacdo chuva-vazdo e a hidraulica fluvial. Esse fato,
associado ao fato de o modelo EV4-I1 ter sido o melhor dentre os modelos LN4 e EV4, pode
ser visto, mesmo que de forma parcial, como uma confirmacdo da qualidade do método

proposto nesta tese.
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8  CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este trabalho teve como objetivo a concepcdo e a construcdo de um modelo probabilistico
coma capacidade de descrever variaveis aleatorias limitadas superiormente. Mais do que isso,
buscou-se um método para a estimacdo do limite superior que vai além da pratica comum de
se fixar um valor extremo para a varidvel a partir de analises deterministicas das condicBes
fisicas impostas ao problema. No caso especifico desta tese, a variavel de interesse € a vazdo
maxima anual, sendo que seu limite superior pode ser inicialmente estimado pelo valor

corrente da PMF.

Embora haja uma controvérsia sobre a existéncia ou ndo de um limite superior para a
precipitacdo em uma determinada regido, existem fortes evidéncias de que tais variaveis
sejam limitadas superiormente. A esse respeito, € bastante conhecida a controvérsia quanto a
existéncia da PMP, originalmente formulada como um limite superior de producdo de
precipitacdo por uma coluna de ar atmosférico. Se de fato existe um limite inequivoco para a
PMP, sua determinacdo fica comprometida pela insuficiente quantificacdo da variabilidade
espaco-temporal das variaveis que Ihe dao origem, o que permite dizer que a PMP é uma
variavel aleatoria, cuja variabilidade pode ser descrita por uma distribuicdo de probabilidades.
Sendo as precipitagfes limitadas superiormente, é natural que as vazGes maximas anuais
também o sejam. Com efeito, sob condi¢bes extremas de umidade no solo, proximas a
saturagdo, as vazdes em transito em um curso d’dgua dependem quase exclusivamente do
volume de agua precipitado. Essa é a idéia implicita no céalculo da PMF, o equivalente da

PMP para as vazdes maximas anuais, que também é vista como uma variavel aleatoria.

O fato de as vazdes maximas anuais serem consideradas como varidveis aleatorias limitadas
superiormente motivou o uso de distribuices limitadas para descrever seu comportamento.
Dentre as distribuicdes limitadas, foram utilizados nesta pesquisa os modelos EV4 e LN4,
seguindo a proposta de Botero (2006). De fato, o trabalho de Botero (2006) foi a base inicial
para o desenvolvimento metodolégico proposto nesta tese.

O método desenvolvido permitiu incluir o conceito de PMF na analise de freqUéncia atraves
do uso de distribuicOes limitadas superiormente. As estimativas, tanto para os quantis de
vazdo quanto para o limite superior, foram aprimoradas pela inclusdo de informacdes ndo
sistematicas. Diferentemente do método proposto por Botero (2006), a inferéncia sobre as
variaveis do modelo (vazdes observadas, paleocheias e parametros) foi feita seguindo o

paradigma bayesiano. Essa abordagem tornou mais flexivel e intuitiva a inclusdo da PMF na

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 166



analise, uma vez que seu valor € visto como uma informacdo a priori sobre o limite superior e
ndo como o proprio limite superior. A idéia defendida nesta tese € que a distribuicdo do limite
superior das vazes maximas anuais pode ser estimada a partir da variabilidade regional da
PMF e do grau de conhecimento do analista a respeito da chance da estimativa local da PMF
ser superada. Essa idéia é corroborada pelos resultados obtidos nas aplicacGes feitas no rio

American, no rio Llobregat e no rio Pard, conforme descrito no capitulo 7.

No que se refere a inclusdo de dados ndo sistematicos, verificou-se que 0s mesmos exercem
papel determinante na analise de eventos extremos de vazdo. Conforme visto no capitulo 3,
varios pesquisadores demonstraram que a incorporacao de dados ndo sistematicos a analise de
freqUéncia pode estender significativamente o periodo de observacdo, reduzindo o grau de
extrapolacdo e melhorando o nivel de confianga na estimacdo do risco associado a eventos
raros. Esse fato também foi verificado para o método proposto. A reducdo significativa do
intervalo de credibilidade com a inclusdo de informacdes ndo sistematicas, como, por
exemplo, ilustrado na figura 7.11, € um indicativo de que esse tipo de dado contribui ndo so
para a melhoria das estimativas dos parametros, mas também para uma melhor predicdo de

valores futuros de vazao, sobretudo aqueles com baixa probabilidade de excedéncia.

A inclusdo da PMF na andlise foi feita através da especificacdo de uma distribuicdo a priori
para o limite superior. Dois procedimentos foram propostos: um baseado na distribuicéo
espacial da PMF (Procedimento A) e outro baseado na transposicdo da PMF de outras bacias
para o local de interesse por meio da curva envoltoria (Procedimento B). De uma forma geral,
ambos os procedimentos levaram a distribuicGes a priori plausiveis para o limite superior. No
entanto, 0 procedimento A é mais intuitivo, no sentido de permitir ao especialista introduzir
na analise seu conhecimento acerca da PMF local, ou seja, compete a ele definir o quéo
precisa € a estimativa atual da PMF e o qudo proxima a estimativa da PMF estd do limite
superior das vazdes maximas anuais. Assim, o procedimento A estd mais condizente com a
defini¢do de distribuicdo a priori dada no item 6.5. Adicionalmente, verificou-se, a partir da
aplicagdo para o rio Llobregat, que o uso de vazGes recordes, em contraposicdo a um banco de
dados de PMF’s, também permite uma boa descricéo para o limite superior. No entanto, nesse
caso 0s resultados foram piores que aqueles obtidos com as PMF’s estimadas em distintas

bacias.

Os resultados permitiram concluir a favor do uso de distribuicdes a priori informativas para o
limite superior. De fato, o uso de distribuicdes a priori ndo informativas para o limite superior

fornece estimativas a posteriori além da plausibilidade fisica para as bacias analisadas. As
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curvas de quantis para esses casos foram as que apresentaram os piores ajustes, alémde terem
os maiores intervalos de credibilidade. Assim, a utilizacdo do método proposto nesta tese,
guando ndo for possivel estabelecer uma distribuicdo informativa para o limite superior, €

desencorajada.

De uma forma geral, os objetivos pretendidos foram alcangados. As principais conclusdes da

tese podem ser resumidas da seguinte forma:

e Pelo menos para as aplicacbes realizadas nesta tese, as distribuicdes de probabilidade
limitadas superiormente, sobretudo a LN4, além de serem mais plausiveis para a
modelagem de vazGes maximas anuais, se ajustam melhor aos dados sistematicos e ndo

sistematicos quando comparadas ao modelo ndo limitado LPIIl e GEV;

e A abordagem bayesiana permite avaliar mais profundamente as incertezas relativas a
estimagdo de parametros e a predicdo de valores futuros de vazdo. Neste particular, a
inferéncia sobre a distribuicdo a posteriori dos parametros é muito mais informativa que a
estimagdo pontual da andlise freqlentista. Esse fato pode ser observado na aplicacdo em
Pont Du Vilomara, onde foram confrontados os métodos classico e bayesiano sob as
mesmas distribuicdes de probabilidades. Além disso, a possibilidade da inclusdo de
informacgbes subjetivas, que agregam o conhecimento do especialista a respeito de uma
determinada quantidade, por meio da correta especificacdo das distribuicbes a priori torna
a analise mais intuitiva e mais semelhante ao processo de tomada de decisdo em projetos

de engenharia;

e A PMF, sobretudo em carater regional, fornece informacGes essenciais para a construgédo
de uma distribuicdo a priori informativa para o limite superior. Além disso, 0s
procedimentos para a especificacdo da distribuicdo a priori sdo flexiveis o bastante para

acomodar o carater subjetivo do conhecimento do especialista sobre a PMF;

e Os dados ndo sistematicos melhoram significativamente as estimativas, tanto dos
pardmetros quanto das distribuicdes preditivas de vazdes. Na aplicacdo em Ponte do Vilela,
onde ndo ha informacdo sistematica, os resultados foram adequados no que diz respeito a
aderéncia aos dados observados. No entanto, a avaliagdo da capacidade preditiva do
modelo fica comprometida, uma vez que a amostra é pequena. Assim, recomenda-se que,
sempre que possivel, sejam realizados estudos exploratérios com o objetivo de obter os

dados ndo sistematicos. Uma atencdo especial deve ser dada aos projetos de grandes

Programa de Pés-graduacido em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG 168



estruturas hidraulicas, para os quais o risco hidrologico € avaliado para vazdes com alto

periodo de retorno.

Embora as aplicacbes feitas sejam bastante distintas, no que diz respeito a quantidade e a
qualidade das informacdes, elas ndo sdo suficientes para garantir a generalizacdo dos
resultados obtidos. Nesse sentido, Hosking e Wallis (1997) afirmam que a avaliagédo de
métodos estatisticos deve ser feita por meio de experimentos de Monte Carlo. A principal
vantagem desse tipo de abordagem é que se conhece a “verdade” sobre o problema em
guestdo, ou seja, parte-se de uma situacdo cujo resultado € conhecido e aplica-se 0 método

proposto, avaliando sua capacidade de predizer a resposta.

Martins e Stedinger (2001) conceberam um experimento de Monte Carlo que mostra a
viabilidade dessa técnica para gerar populacGes com dados sistematicos e ndo sistematicos. A
principal dificuldade no uso dessa técnica para testar o0 método proposto parece ser a relagdo
entre a distribuicdo a priori para o limite superior e os dados gerados. Com efeito, em um
contexto bayesiano, a distribuicdo a priori ndo tem relacdo direta com os dados observados.
Em outras palavras, poderia ocorrer de a populagdo gerada no experimento possuir valores
muito maiores ou muito menores que a média da distribuicdo a priori para o limite superior.
Assim, o experimento ndo representaria a realidade fisica para o local estudado. Uma possivel
solucdo para esse problema seria a fixacdo da distribuicdo a priori e a fixacdo ou, pequena
variacdo, da média populacional em valores abaixo do limite superior. No entanto, isso

limitaria a avaliacdo da capacidade de generalizacdo dos resultados obtidos.

Uma Ultima questdo que surge na realizacdo de um experimento de Monte Carlo se refere ao
tempo de processamento. Para 0os modelos onde foi necessério estabelecer um lag de 10, o
tempo de processamento foi de aproximadamente 2 horas para gerar uma amostra final de
50.000 realizagdes da distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros. Para um lag de 20, o
tempo ultrapassou 3 horas. Assim, em um experimento de Monte Carlo, onde sdo necessarias
milhares de simulagdes, ndo seria possivel o uso de um software tal como o WinBUGS. Nesse
caso, deveria ser implementada uma rotina de céalculo mais rapida e eficiente ou simplificar o

experimento.

Esses problemas, bem como o experimento de Monte Carlo como um todo, ndo foi abordado
nesta tese, mas seguem como recomendacdo de estudo em futuras pesquisas. Uma das
principais respostas de um experimento de Monte Carlo seria a avaliacdo do desempenho do

meétodo proposto sob a condi¢do de dados ilimitados (gerados por uma GEV, por exemplo).
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Outro resultado interessante seria a avaliagdo do desempenho das distribuicdes ilimitadas sob

a condigéo de dados limitados (gerados por uma LN4, por exemplo).

Por fim, vale salientar que a pesquisa ndo foi realizada coma intencéo de se esgotar o assunto.
Pelo contréario, as etapas metodologicas seguidas nesta tese estdo sujeitas a diferentes
abordagens, podendo ser exploradas sob diversos contextos. A esse respeito, a forma como foi
construida a distribuicdo a priori para o limite superior reflete uma analise subjetiva, porém
fisicamente embasada, sobre como descrever a variabilidade desse parametro, sendo
perfeitamente possivel conceber outras abordagens. Assim, espera-se que 0 método proposto

constitua a base para desenvolvimentos futuros.

Alguns outros pontos ndo explorados podem ser abordados em futuros desenvolvimentos,

quais sejam:

e na construcdo das funcBes de verossimilhanca (vide item 6.3.4), estdo implicitas as
hipdteses de homogeneidade e estacionariedade dos dados sistematicos e ndo sistematicos.
Essas hipdteses, sobretudo quando analisadas sob a ética de dados paleohidrologicos,
podem ndo se verificar na pratica. Embora a funcdo de verossimilhanca seja flexivel o
suficiente para acomodar dados que ndo respeitem essas hipOteses, a especificacdo de
distribuicdes dependentes do tipo de dado, e/ou com um conjunto paramétrico variavel no
tempo, € uma tarefa complexa, que ainda ndo foi abordada no contexto de analise de

freqliéncia de dados sistematicos e ndo sistematicos.

e outra hipdtese admitida na analise é a auséncia de incertezas referentes as estimativas das
paleocheias, bem como a data de ocorréncia desses eventos, e os erros de medicdo dos
dados sistematicos. Mais uma vez, a funcdo de verossimilhanca pode ser alterada de forma
a acomodar essas diferentes formas de erro. De fato, O’Connell et al. (2002) incluiram
essas fontes de erro na funcdo de verossimilhanca dentro de uma abordagem bayesiana. No
entanto, essa opcdo ainda ndo foi avaliada para uma funcéo de verossimilhanca construida

comdistribui¢des limitadas superiormente, devendo ser objeto de futuras pesquisas.

Com essas conclusdes e recomendacOes, espera-se que esta tese tenha contribuido para o
avanco cientifico nas aplicacdes da teoria de probabilidades e estatistica na analise

hidrologica.
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ANEXO 1 - QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O
MODELO LN4 EM FOLSOM

MODELO I - (CV=0,30- p=0,50) MODELO I* - (CV=0,30-p =0,50)
Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.429 1.427 (1.106, 1.757) 2 1.598 1.584 (1.187, 2.032)
10 4.543 4.529 (3.741, 5.382) 10 5.032 4.942 (3.612, 6.633)
50 8.363 8.339 (6.833, 9.879) 50 8.838 8.634 (6.120, 11.933)
100 10.114 10.090 (8.272, 11.941) 100 10.439  10.186 (7.203, 14.222)
500 14.141 14.096 (11.653, 16.720) 500 13.831  13.485 (9.155, 19.183)
1.000 15.783 15.723 (13.062, 18.706) 1.000 15115  14.747 (9.706, 21.115)
5.000 19.236 19.094 (15.812, 22.913) 5,000 17.654  17.283 (10.837, 25.415)
10.000 20.547 20.351 (16.899, 24.698) 10.000 18568  18.188 (11.075, 26.885)
50.000 23.170 22.857 (18.806, 28.239) 50.000 20.323  19.926 (11.577, 29.927)
100.000 24.127 23.764 (19.444, 29.563) 100.000 20.941  20.531 (11.708, 31.031)
MODELO Il - (CV =0,50- p=0,50) MODELO II* - (CV =0,50-p=0,50)
Média Mediana 95% HPD Média Mediana 95% HPD
2 1.425 1.422 (1.109, 1.748) 2 1.605 1.590 (1.192, 2.051)
10 4.478 4.461 (3.680, 5.318) 10 5.044 4,958 (3.638, 6.618)
50 8.284 8.256 (6.761, 9.790) 50 8.799 8.546 (6.123, 12.038)
100 10.068 10.037 (8.263, 11.943) 100 10.378 10.042 (7.024, 14.456)
500 14.294 14.229 (11.671, 16.987) 500 13.762 13.282 (8.253, 19.963)
1.000 16.076 15.973 (13.083, 19.209) 1.000 15.064 14522 (8.565, 22.345)
5.000 19.961 19.712 (15.910, 24.370) 5.000 17.696 17.040 (9.097, 27.562)
10.000 21.491 21.174 (17.163, 26.787) 10.000 18.665 17.944 (9.190, 29.559)
50.000 24.666 24.170 (18.903, 31.476) 50.000 20.567 19.692 (9.054, 33.419)
100.000 25.868 25.288 (19.569, 33.479) 100.000 21.252 20.286 (9.014, 34.903)
MODELO Il - (CV=0,70 - p=0,50) MODELO IlI* - (CV=0,70- p=0,50)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.419 1.416 (1.105, 1.740) 2 1.606 1.592 (1.197, 2.051)
10 4.426 4.408 (3.625, 5.257) 10 5.054 4,970 (3.616, 6.641)
50 8.223 8.190 (6.722, 9.758) 50 8.867 8.571 (6.161, 12.418)
100 10.033 9.997 (8.211, 11.926) 100 10.503 10.102 (6.956, 15.000)
500 14.420 14.342 (11.737,17.331) 500 14.106 13.484 (8.154, 21.379)
1.000 16.320 16.191 (13.131, 19.731) 1.000 15.537 14.820 (8.350, 24.183)
5.000 20.584 20.261 (16.015, 25.664) 5.000 18.527 17.528 (8.597, 30.640)
10.000 22.317 21.906 (17.147, 28.377) 10.000 19.667 18.507 (8.553, 33.168)
50.000 26.026 25.361 (19.122, 34.513) 50.000 21.978 20.424 (8.627, 38.937)
100.000 27.475 26.699 (19.768, 37.054) 100.000 22.839 21.082 (8.700, 41.249)
MODELO IV - (PMF adimensional) MODELO IV* - (PMF adimensional)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.435 1.432 (1.107, 1.769) 2 1.664 1.647 (1.218, 2.141)
10 4.636 4.622 (3.796, 5.468) 10 5.071 5.016 (3.801, 6.463)
50 8.476 8.447 (6.985, 10.001) 50 7.970 7.822 (6.014, 10.109)
100 10.184 10.156 (8.428, 12.015) 100 8.967 8.751 (6.798, 11.535)
500 13.967 13.934 (11.666, 16.339) 500 10.749 10.423 (7.957, 14.341)
1.000 15.447 15.408 (12.912, 17.960) 1.000 11.325 10.962 (8.175, 15.303)
5.000 18.435 18.352 (15.583, 21.423) 5.000 12.335 11.883 (8.457, 17.222)
10.000 19.523 19.400 (16.533, 22.712) 10.000 12.660 12.168 (8.524, 17.923)
50.000 21.621 21.373 (18.401, 25.338) 50.000 13.233 12.652 (8.590, 19.184)
100.000 22.360 22.050 (19.059, 26.308) 100.000 13.419 12.797 (8.615, 19.639)

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

178



MODELO V - (Nao informativa)

MODELO V* - (N&oinformativa)

Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.382 1.383 (1.106, 1.669) 2 1.539 1.526 (1.163, 1.946)
10 4.042 4.037 (3.380, 4.693) 10 5.101 4,963 (3.514, 7.054)
50 1.727 7.695 (6.347,9.177) 50 10.579 10.102 (6.305, 15.942)
100 9.714 9.668 (7.789, 11.643) 100 13.704  12.988 (7.757, 21.419)
500 15.436 15.277 (11.894, 19.128) 500 23.190 21.573 (11.510, 38.629)
1.000 18.444 18.235 (14.011, 23.219) 1.000 28.408 26.232 (13.463, 48.601)
5.000 26.902 26.554 (19.427, 34.807) 5.000 43.745 39.663 (18.504, 78.949)
10.000 31.259 30.816 (22.104, 40.919) 10.000 51.965 46.768 (21.400, 96.256)
50.000 43.298 42563 (28.824, 58.113) 50.000 75.584 66.819 (27.069, 145.300)
100.000 49.407 48.456 (30.890, 66.521) 100.000 88.002  77.218 (29.992, 172.234)
MODELO VI - (CV =0,50-p =0,05) MODELO VI* - (CV =0,50- p=0,05)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.433 1.429 (1.096, 1.759) 2 1.655 1.638 (1.214, 2.137)
10 4.604 4.589 (3.786, 5.456) 10 5.072 5.010 (3.755, 6.490)
50 8.440 8.410 (6.957, 9.985) 50 8.108 7.934 (6.046, 10.535)
100 10.167 10.136 (8.405, 12.013) 100 9.190 8.936 (6.841, 12.143)
500 14.043 14.000 (11.668, 16.448) 500 11.186 10.800 (7.977, 15.380)
1.000 15.583 15.525 (12.984, 18.251) 1.000 11.852 11.418 (8.211, 16.578)
5.000 18.741 18.606 (15.691, 22.076) 5.000 13.048 12.496 (8.418, 18.853)
10.000 19.910 19.721 (16.699, 23.586) 10.000 13.442 12.839 (8.513, 19.747)
50.000 22.196 21.860 (18.479, 26.528) 50.000 14.150 13.418 (8.666, 21.444)
100.000 23.012 22.609 (19.246, 27.794) 100.000 14.384 13.608 (8.654, 21.985)
MODELO VII - (CV =0,50 - p =0,95) MODELO VII* - (CV =0,50 - p=0,95)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.407 1.403 (1.098, 1.703) 2 1.563 1.549 (1.181, 1.980)
10 4,281 4.265 (3.536, 5.071) 10 5.059 4.948 (3.520, 6.780)
50 8.040 8.005 (6.571, 9.576) 50 9.718 9.397 (6.165, 13.850)
100 9.916 9.874 (8.067, 11.844) 100 12.034 11592 (7.386, 17.529)
500 14.754 14.657 (11.833, 17.957) 500 17.914 17.176 (9.685, 27.128)
1.000 16.995 16.851 (13.450, 20.896) 1.000 20.582 19.698 (10.939, 32.137)
5.000 22.407 22.144 (16.834, 28.327) 5.000 26.859 25.720 (12.637, 43.582)
10.000 24.776 24.467 (18.206, 31.906) 10.000 29528  28.286 (12.838, 48.261)
50.000 30.229 29.816 (20.291, 40.113) 50.000 35479  34.042 (12.840, 58.608)
100.000 32.518 32.053 (21.210, 44.019) 100.000 37.897  36.390 (13.546, 63.814)
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ANEXO 2 - QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O
MODELO EV4 EM FOLSOM

MODELO I - (CV =0,30 - p=0,50)

MODELO I* - (CV =0,30 - p =0,50)

Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD

2 1.069 1.067 (889, 1.262) 2 1.353 1.336 (1.005, 1.735)
10 3.537 3.519 (2.815, 4.281) 10 5.735 5.558 (3.544, 8.237)
50 8.581 8.547 (6.703, 10.516) 50 13.448 13.019 (7.527, 20.031)
100 11.536 11511 (9.120, 13.926) 100 16.731 16.302 (8.250, 25.106)
500 18.470 18.444 (15.455, 21.397) 500 21.878 21.418 (8.405, 33.608)
1.000 20.841 20.707 (17.821, 24.182) 1.000 23.038 22.502 (8.394, 35.892)
5.000 24.336 23.779 (21.369, 28.731) 5.000 24.313 23.635 (8.430, 38.726)
10.000 25.149 24.468 (22.276, 29.937) 10.000 24535 23.820 (8.435, 39.292)
50.000 26.131 25.296 (23.396, 31.467) 50.000 24.758 23.990 (8.438, 39.871)
100.000 26.330 25.465 (23.640, 31.798) 100.000 24.794 24,018 (8.439, 39.953)

MODELO Il - (CV =0,50 - p=0,50)

MODELO II* - (CV =0,50 - p =0,50)

Média Mediana 95% HPD Média Mediana 95% HPD
2 1.067 1.065 (879, 1.256) 2 1.376 1.357 (1.017, 1.781)
10 3.524 3.505 (2.793, 4.274) 10 5.631 5.455 (3.622, 8.074)
50 8.558 8.523 (6.723, 10.550) 50 12.419 11.545 (6.810, 20.739)
100 11.521 11.493 (9.129, 13.955) 100 15.309 14.100 (7.422, 27.058)
500 18.539 18.485 (15.458, 21.673) 500 20.116 17.637 (8.215, 40.406)
1.000 20.970 20.767 (17.798, 24.799) 1.000 21.288 18.314 (8.317, 44.147)
5.000 24.601 23.850 (21.295, 29.966) 5.000 22.641 18.966 (8.404, 49.134)
10.000 25.459 24547 (22.128, 31.271) 10.000 22.888 19.072 (8.418, 50.101)
50.000 26.506 25.392 (23.350, 33.127) 50.000 23.140 19.169 (8.433, 51.077)
100.000 26.719 25.563 (23.617, 33.523) 100.000 23.183 19.188 (8.436, 51.209)

MODELO Ill - (CV =0,70 - p=0,50) MODELO II* - (CV =0,70 - p=0,50)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.067 1.064 (885, 1.259) 2 1.380 1.359 (1.018, 1.787)
10 3.521 3.504 (2.798, 4.276) 10 5.611 5.417 (3.614, 8.091)
50 8.557 8.523 (6.724, 10.558) 50 12477 11012 (6.600, 22.477)
100 11.527 11.503 (9.112, 13.949) 100 15.630 13.224 (7.292, 30.975)
500 18.599 18.516 (15.438, 21.905) 500 21.502 16.100 (8.147, 50.838)
1.000 21.069 20.792 (17.700, 25.136) 1.000 23.119 16.627 (8.265, 57.432)
5.000 24.797 23.878 (21.221, 30.733) 5.000 25.148 17.126 (8.394, 66.658)
10.000 25.690 24,585 (22.174, 32.295) 10.000 25.547 17.209 (8.415, 68.627)
50.000 26.791 25.428 (23.307, 34.318) 50.000 25.970 17.283 (8.435, 70.565)
100.000 27.018 25.599 (23.561, 34.749) 100.000 26.044 17.294 (8.437, 70.884)

MODELO IV - (PMF adimensional)

MODELO IV* - (PMF adimensional)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.074 1.073 (887, 1.262) 2 1.429 1.409 (1.057, 1.855)
10 3.573 3.553 (2.856, 4.318) 10 5.314 5.253 (3.734, 6.988)
50 8.640 8.604 (6.779, 10.562) 50 8.960 8.471 (6.676, 12.505)
100 11.562 11.538 (9.242, 13.990) 100 9.882 9.162 (7.414, 14.395)
500 18.232 18.248 (15.547, 20.865) 500 10.901 9.869 (8.166, 16.928)
1.000 20.438 20.423 (17.840, 23.005) 1.000 11.071 9.972 (8.292, 17.425)
5.000 23.595 23.330 (21.419, 26.397) 5.000 11.233 10.061 (8.404, 17.932)
10.000 24.309 23.944 (22.300, 27.221) 10.000  11.257 10.074 (8.421, 18.015)
50.000 25.154 24.689 (23.423, 28.273) 50.000 11.280 10.087 (8.435, 18.097)
100.000 25.321 24.838 (23.627, 28.433) 100.000 11.284 10.088 (8.437, 18.108)
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MODELO V - (Nao informativa)

MODELO V* - (N&oinformativa)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 954 953 (808, 1.097) 2 1.314 1.297 (975, 1.662)
10 2.843 2.829 (2.335, 3.365) 10 6.381 6.063 (3.532, 9.930)
50 7.420 7.355 (5.680, 9.338) 50 26.147 23.417 (9.690, 48.942)
100 11.140 11.012 (8.159, 14.407) 100 47.819 41.444 (14.950, 96.719)
500 28.531 28.000 (19.073, 39.627) 500 196.225 155.004 (38.365, 461.893)
1.000 42.776 41.803 (27.398, 61.310) 1.000 362.325 273.079 (58.533, 908.977)
5.000 109.636  105.997 (60.506, 165.827) 5.000 1.506.456 1.011.624 (152.774, 4.245.497)
10.000 164.495 158.167 (86.100, 256.263) 10.000 2.751.382 1.768.704 (183.805, 8.051.275)
50.000 422.049 399.914 (196.314, 702.864) 50.000 10.186.632 6.297.035 (473.018, 31.684.061)
100.000 633.031 595.527 (281.243, 1.085.164) 100.000 16.824.396 10.566.103 (774.199, 52.655.238)

MODELO VI - (CV =0,50 - p =0,05)

MODELO VI* - (CV =0,50 - p = 0,05)
95% HPD

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana
2 1.073 1.071 (883, 1.259) 2 1.422 1.402 (1.056, 1.853)
10 3.561 3.540 (2.863, 4.328) 10 5.338 5.263 (3.700, 7.107)
50 8.618 8.580 (6.809, 10.592) 50 9.247 8.607 (6.672, 13.567)
100 11.547 11.524 (9.227, 13.973) 100 10.307 9.362 (7.409, 15.983)
500 18.292 18.300 (15.491, 20.967) 500 11.545 10.141 (8.183, 19.456)
1.000 20.545 20.501 (17.875, 23.380) 1.000 11.764 10.254 (8.250, 20.137)
5.000 23.798 23.443 (21.336, 26.986) 5.000 11.977 10.359 (8.411, 20.928)
10.000 24540  24.078 (22.253, 27.956) 10.000 12.011 10.373 (8.421, 21.052)
50.000 25.424 24.847 (23.401, 29.133) 50.000 12.042 10.386 (8.429, 21.180)
100.000 25.600 24.996 (23.634, 29.377) 100.000 12.047 10.388 (8.437, 21.208)

MODELO VII - (CV =0,50 - p =0,95)

MODELO VII* - (CV = 0,50 - p=0,95)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 1.057 1.054 (867, 1.243) 2 1.327 1.309 (995, 1.701)
10 3.454 3.440 (2.712, 4.238) 10 6.122 5.860 (3.429, 9.196)
50 8.442 8.418 (6.534, 10.439) 50 19.426  18.241 (7.783, 32.724)
100 11.474 11.459 (8.968, 13.930) 100 28,627  26.932 (8.048, 48.856)
500 19.163 18.826 (15.156, 23.954) 500 52970 50.388 (8.379, 93.362)
1.000 22.112 21.232 (17.318, 29.354) 1.000 61.924 59.101 (8.361, 110.657)
5.000 27.124 24.649 (20.952, 41.715) 5.000 75.262 71.601 (8.421, 140.512)
10.000 28.514 25.467 (21.990, 45.918) 10.000 78.265  73.987 (8.436, 148.177)
50.000 30.454 26.457 (23.149, 52.367) 50.000 81.665 76.496 (8.440, 157.557)
100.000 30.910 26.655 (23.536, 54.012) 100.000 82.289  76.935 (8.440, 159.414)
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ANEXO 3 - QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O
MODELO LN4 EM PONT DU VILOMARA

MODELO I - (CV=1,0-p=0,50) MODELO I* - (CV=1,0- p=0,50)
T Média Mediana 95% HPD T Média  Mediana 95% HPD
2 198 197 (147, 251) 2 166 165 (127, 206)
10 768 763 (601, 943) 10 479 469 (340, 638)
50 1.702 1.692 (1.309, 2.116) 50 886 853 (570, 1.267)
100 2.236 2.223 (1.702, 2.798) 100 1.091 1.044 (676, 1.610)
500 3.806 3.779 (2.833, 4.832) 500 1.640 1.549 (901, 2.554)
1.000 4.624 4,585 (3.421, 5.935) 1.000 1.905 1.791 (1.008, 3.055)
5.000 6.832 6.736 (4.902, 9.003) 5.000 2.584 2.409 (1.149, 4.363)
10.000 7.900 7.770 (5.514, 10.505) 10.000 2.901 2.696 (1.211,5.011)
50.000 10.588 10.380 (6.891, 14.552) 50.000 3.688 3.407 (1.241, 6.611)
100.000 11.811 11.563 (7.515, 16.611) 100.000  4.045 3.730 (1.246, 7.367)
MODELO Il - (CV=2,0-p=0,50) MODELO II* - (CV=2,0- p=0,50)
T Média Mediana 95% HPD T Média  Mediana 95% HPD
2 196 196 (146, 247) 2 166 164 (127, 207)
10 745 742 (585, 906) 10 479 469 (343, 644)
50 1.654 1.645 (1.271, 2.046) 50 894 859 (565, 1.290)
100 2.185 2.172 (1.658, 2.736) 100 1.109 1.056 (675, 1.659)
500 3.812 3.775 (2.772, 4.888) 500 1.700 1.597 (907, 2.717)
1.000 4.702 4.651 (3.354, 6.103) 1.000 1.996 1.865 (975, 3.264)
5.000 7.273 7.155 (4.995, 9.793) 5.000 2.787 2.579 (1.119, 4.835)
10.000 8.614 8.453 (5.769, 11.779) 10.000 3.174 2.926 (1.153, 5.634)
50.000 12.312 12.029 (7.738, 17.642) 50.000 4.187 3.818 (1.247, 7.904)
100.000 14.167 13.830 (8.347, 20.498) 100.000 4.673 4.245 (1.259, 9.016)
MODELO Il - (PMF adimensional) MODELO III* - (PMF adimensional)
T Média Mediana 95% HPD T Média  Mediana 95% HPD
2 205 203 (149, 266) 2 170 169 (130, 214)
10 872 867 (669, 1.095) 10 479 471 (349, 621)
50 1.920 1.909 (1.462, 2.387) 50 802 786 (567, 1.065)
100 2.463 2.453 (1.878, 3.030) 100 937 914 (652, 1.256)
500 3.822 3.817 (3.020, 4.633) 500 1.225 1.182 (847, 1.710)
1.000 4.409 4.398 (3.510, 5.310) 1.000 1.337 1.284 (912, 1.892)
5.000 5.678 5.637 (4.599, 6.871) 5.000 1.567 1.490 (1.022, 2.285)
10.000 6.164 6.105 (4.976, 7.488) 10.000 1.653 1.567 (1.065, 2.454)
50.000 7.131 7.040 (5.627, 8.806) 50.000 1.826 1.716 (1.122, 2.795)
100.000  7.477 7.372 (5.840, 9.341) 100.000  1.889 1.768 (1.150, 2.945)
MODELO IV - (Nao informativa) MODELO IV* - (N&o informativa)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 195 194 (146, 245) 2 165 163 (126, 204)
10 731 727 (581, 885) 10 481 470 (340, 650)
50 1.623 1.616 (1.255, 2.001) 50 925 887 (574, 1.355)
100 2.153 2.140 (1.646, 2.698) 100 1.166 1111 (682, 1.756)
500 3.817 3.780 (2.753, 4.927) 500 1.868 1.750 (978, 3.013)
1.000 4,757 4.703 (3.344, 6.219) 1.000 2.240 2.084 (1.116, 3.700)
5.000 7.595 7.478 (5.065, 10.271) 5.000 3.299 3.021 (1.496, 5.763)
10.000 9.150 8.989 (5.962, 12.538) 10.000 3.850 3.501 (1.682, 6.875)
50.000 13.715 13.420 (8.671, 19.579) 50.000 5.390 4.828 (2.117, 10.032)
100.000 16.162 15.779 (10.037, 23.392) 100.000 6.179 5.497 (2.343, 11.707)
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ANEXO 4 - QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O
MODELO EV4 EM PONT DU VILOMARA

MODELO | - (CV =10 - p=050)

MODELO I* - (CV=1,0- p=0,50)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 136 134 (107, 167) 2 145 143 (107, 186)
10 537 523 (377, 728) 10 689 655 (377, 1.055)
50 1.627 1.596 (1.094, 2.226) 50 2.490 2.281 (890, 4.518)
100 2.451 2.432 (1.702, 3.224) 100 4,081 3.699 (993, 7.792)
500 5.272 5.065 (3.725, 7.279) 500 10.539 9.464 (1.076, 21.974)
1.000 6.790 6.300 (4.462, 10.434) 1.000 14.309 12.873 (1.108, 30.602)
5.000 10.534 8.593 (5.045, 21.313) 5.000 22.974 20.483 (1.136, 52.223)
10.000 12.041 9.180 (5.114, 27.239) 10.000 25.892 22.747 (1.145, 60.547)
50.000 14.785 9.890 (5.156, 40.119) 50.000 30.137 25.410 (1.148, 74.280)
100.000 15.580 10.028 (5.162, 44.153) 100.000 31.096 25.910 (1.150, 77.895)
MODELO Il - (CV=2,0-p=0,50) MODELO II* - (CV=2,0- p=0,50)
T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD
2 128 127 (101, 153) 2 145 143 (107, 186)
10 477 464 (349, 626) 10 704 670 (383, 1.095)
50 1.460 1.430 (987, 1.930) 50 2.832 2.553 (947, 5.214)
100 2.294 2.268 (1.610, 3.106) 100 5.070 4.455 (1.107, 9.941)
500 6.139 5.939 (3.857, 8.902) 500 18.485 15.334 (1.291, 41.484)
1.000 9.175 9.013 (4.667, 14.202) 1.000 30.858 25.148 (1.349, 72.058)
5.000 22.425 22.935 (5.087, 40.540) 5.000 85.108 68.712 (1.386, 207.790)
10.000 32.250 33.160 (5.113, 62.297) 10.000 120.115 97.229 (1.390, 296.816)
50.000 68.885 68.282 (5.141, 155.326) 50.000 213.884 174.224 (1.240, 541.293)
100.000 90.894 85.533 (5.144, 218.957) 100.000 251.668 204.013 (1.241, 646.252)
MODELO Il - (PMF adimensional) MODELO III* - (PMF adimensional)
T Média  Mediana 95% HPD T Média  Mediana 95% HPD
2 146 145 (116, 181) 2 150 148 (112, 194)
10 633 624 (453, 825) 10 592 578 (386, 823)
50 1.893 1.877 (1.331, 2.481) 50 1.200 1.110 (767, 1.870)
100 2.708 2.704 (1.995, 3.428) 100 1.418 1.268 (890, 2.353)
500 4.634 4.623 (3.825, 5.432) 500 1.731 1.460 (1.057, 3.268)
1.000 5.251 5.177 (4.456, 6.266) 1.000 1.798 1.494 (1.095, 3.502)
5.000 6.071 5.897 (5.035, 7.538) 5.000 1.872 1.527 (1.138, 3.773)
10.000 6.237 6.036 (5.087, 7.859) 10.000 1.885 1.533 (1.141, 3.817)
50.000 6.414 6.177 (5.142, 8.252) 50.000 1.897 1.538 (1.145, 3.868)
100.000  6.445 6.200 (5.148, 8.326) 100.000  1.900 1.538 (1.146, 3.877)

MODELO IV - (Nao informativa)

MODELO IV* - (N&o informativa)

T Média Mediana 95% HPD T Média Mediana 95% HPD

2 124 124 (102, 146) 2 145 143 (106, 186)

10 446 444 (354, 544) 10 709 673 (387, 1.113)

50 1.376 1.360 (987, 1.776) 50 2.929 2.621 (1.080, 5.514)

100 2.216 2.184 (1.522, 2.951) 100 5.376 4.653 (1.672, 10.945)

500 6.684 6.522 (4.033, 9.568) 500 22.285 17.547 (4.177, 52.751)
1.000 10.753 10.436 (6.127, 15.885) 1.000 41.422 31.048 (5.940, 103.795)
5.000 32.480 31.080 (16.000, 51.509) 5,000 177.984 116.631  (13.151, 499.420)
10.000 52.323 49.684 (24.308, 85.632) 10.000 335.478 206.010  (19.724, 981.762)
50.000 158.531 147.710 (64.122, 279.282) 50.000 1.443.705 768.073 (53.810, 4.614.465)

100.000 255.617 236.142  (96.158, 462.887)

100.000 2.647.197 1.349.647 (79.511, 8.752.568)
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ANEXO 5 - QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O

MODELO LN4 EM PONTE DO VILELA

MODELO | - (CV =06 - p=0,50)

T Meédia Mediana 95% HPD

2 176 175 (155, 198)
10 326 324 (277, 380)
50 465 459 (378, 562)
100 524 517 (418, 640)
500 663 652 (515, 838)
1.000 724 711 (553, 923)
5.000 864 847 (632, 1.122)
10.000 925 906 (666, 1.212)
50.000 1.066 1.043 (742, 1.431)
100.000 1.126 1.101 (779, 1.531)

MODELO Il - (PMF adimensional)

T Média Mediana 95% HPD

2 177 177 (155, 199)
10 327 325 (279, 379)
50 458 453 (378, 545)
100 511 506 (418, 613)
500 628 621 (504, 765)
1.000 677 669 (541, 828)
5.000 783 773 (618, 968)
10.000 826 815 (648, 1.023)
50.000 920 908 (714, 1.147)
100.000 958 946 (739, 1.198)

MODELDO Il - (Nao informativa)

T Média Mediana 95% HPD

2 174 174 (154, 196)
10 325 323 (274, 380)
50 475 468 (379, 582)
100 543 534 (420, 673)
500 711 697 (523, 916)
1.000 790 772 (569, 1.031)
5.000 986 959 (682, 1.328)
10.000 1.077 1.046 (732, 1.469)
50.000 1.304 1.261 (853, 1.828)
100.000 1.410 1.360 (904, 1.994)
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ANEXO 6 — QUANTIS DE VAZAO MAXIMA ANUAL PARA O
MODELO EV4 EM PONTE DO VILELA

MODELO | - (CV =06 - p=0,50)

T Meédia Mediana 95% HPD

2 161 161 (143, 181)
10 339 335 (269, 417)
50 618 604 (437, 826)
100 781 761 (524, 1.083)
500 1.264 1.225 (695, 1.885)
1.000 1.512 1.465 (748, 2.324)
5.000 2.134 2.068 (797, 3.482)
10.000 2.403 2.326 (829, 4.036)
50.000 2.973 2.859 (815, 5.209)
100.000 3.182 3.043 (816, 5.700)

MODELO Il - (PMF - adimensional)

T Média Mediana 95% HPD
2 162 162 (143, 182)
10 335 332 (270, 407)
50 576 567 (433, 737)
100 699 688 (517, 907)
500 998 982 (713, 1.314)
1.000 1.120 1.104 (787, 1.485)
5.000 1.360 1.344 (906, 1.833)
10.000 1.440 1.423 (955, 1.972)
50.000 1.575 1.558 (1.001, 2.194)
100.000 1.615 1.598 (1.007, 2.259)
MODELDO Il - (Nao informativa)
T Média Mediana 95% HPD
2 161 160 (142, 180)
10 344 338 (270, 428)
50 673 653 (458, 930)
100 895 863 (568, 1.290)
500 1.738 1641 (948, 2.766)
1.000 2.314 2.162 (1.177, 3.838)
5.000 4.516 4,103 (1.863, 8.135)
10.000 6.032 5.406 (2.274, 11.259)
50.000 11.855 10.256 (3.659, 23.999)
100.000 15.883 13.511 (4.520, 33.280)
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