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RESUMO

As variaveis hidrologicas, e as vazdes de enchentes em particular, sdo consideradas variaveis
aleatdrias e, portanto, sujeitas a analise pela teoria de probabilidade e estatistica matematica.
As estimativas dos quantis extremos dessas vazdes e de suas probabilidade de excedéncia
constituem elementos indispensaveis para o dimensionamento e a avaliacdo de falha das
estruturas hidraulicas de grande porte. Para cheias menos raras, a analise convencional de
frequéncia de vazdes apresenta um conjunto satisfatério e rotineiro de métodos de estimacao.
Para enchentes extremas, entretanto, ndo existe um conjunto consensual de metodologias a se

empregar, dadas as grandes incertezas inerentes a estimacdo, com base em pequenas amostras.

Nesse sentido o U. S. National Research Council (NRC, 1988) identificou trés principios a
serem seguidos para a melhoria das estimativas de quantis extremos de vazdo, a saber:
“substituicdo do tempo pelo espago”, “inclusdo de maior estrutura aos modelos utilizados” e
“enfoque na cauda superior das distribui¢cdes de probabilidade”. A metodologia proposta nesta
dissertacdo fez uso dos trés principios mencionados de uma forma unificada. No contexto
dessa metodologia, as vazdes de pico excedentes sobre um valor limiar arbitrario e os
volumes de cheia, associados a essas excedéncias, sdo individualizados e modelados como um
processo estocastico pontual marcado usando-se a representacdo de um processo composto de
Poisson. A esséncia do método proposto consiste em se estimar separadamente a funcéo
densidade marginal de probabilidade dos volumes de cheia, para uma duragéo equivalente ao
tempo de base da bacia, e a funcéo densidade das vazdes de pico condicionadas aos volumes.
Na seqliéncia, a funcdo de distribuicdo de probabilidades anuais das vazfes de pico pode ser
estimada através da integracdo do produto entre a densidade marginal de probabilidade dos
volumes de cheia e a densidade das vazdes de pico condicionadas aos volumes. A agregacéo
da informacdo hidrometeoroldgica regionalizada serve o propdésito de guiar a estimativa da
densidade dos volumes de cheia. Essa agregacdo faz uso de algumas premissas sobre a
transformacdo chuva-vazdo, sob condi¢bes extremas. Por outro lado, a regionalizacdo das

precipitacdes faz uso da distribuicdo TCEV (Two Component Extreme Value).

A metodologia proposta combina técnicas estatisticas contemporaneas e busca extrair o
méaximo de informagdo dos dados observados em uma bacia. Nesse sentido, espera-se que
outras aplicacfes do método proposto, além da apresentada na presente dissertacdo, possam

melhorar as estimativas de quantis extremos de vazéo.
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ABSTRACT

Hydrological variables, in general and floodflows, in particular, are considered to be random
variables and, consequently, subject to analysis by the theory of probability and mathematical
statistics. The estimates of extreme flood quantiles, along with their corresponding
exceedance probabilities, are key elements to designing large hydraulic structures and
evaluating the associated risks of failure. For less rare floods, the conventional flood
frequency analysis provides a number of satisfactory methods of estimation. For extreme
floods, however, there is no consensual method to employ, given the large uncertainties

inherent to the estimation based on small samples.

In this context, the U.S. National Research Council (NRC, 1988) identified three principles to
be followed in order to improve estimation of extreme flood quantiles. These are:
“substitution of time for space”, “inclusion of more structure into the employed models”, and
“emphasis on the upper tails of probability distributions”. The methodology proposed herein
makes use of the three aforementioned principles within a unified context. According to it, the
flood peaks that have exceeded an arbitrary threshold and the associated flood volumes are
identified and modeled as a marked point stochastic process, using the representation of a
compound Poisson process. The essence of the proposed method consists of separately
estimating the marginal density function of flood volumes, for a duration equal to the
watershed time base, and the density function of flood peaks conditioned to volumes. In the
sequence, the annual probability distribution of flood peaks can be estimated by integrating
the product of both densities. The aggregation of the regional hydrometeorological
information, through a regional TCEV (Two Component Extreme Value) distribution, serves
the purpose of guiding the estimation of the flood-volumes density. This aggregation makes

use of some premises on the rainfall-runoff transformation, under extreme conditions.

The proposed method combines contemporary statistical techniques and aims to extract the
maximum information from the available data. In this sense, it is expected that other
applications of the proposed method, in addition to the one described herein, may improve the

estimation of extreme flood quantiles.

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



1

SUMARIO

INTRODUGAO E OBJIETIVOS ....ooeieeeeeeseeseseieseeseee s aeseseses s s ss s 1
1.1 INTRODUGAO . .......couieiieieteteeieses st s st s st sttt s sttt st en s ss st sn et st st ntan e sanenees 1
1.2 L@ ]2 | I Y @ TSR 3

121 ODJEUIVO GEIAI ..ottt et e et b et b ettt b e bbb 3

122 ODJEiVOS ESPECITICOS ... vttt sttt st seenene 4

METODOS DE ESTIMAGAQO DE VAZAO ......oooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees e sass e ssn s sessss s 5
2.1 INTRODUGAO. .......coiieiieeieeieeeeees s s s st n st s st n s sn st snsens 5
2.2 CONCEITOS BASICOS ...ttt sttt saneesnaenens 5
2.3 METODOS PONTUAIS DE ESTIMAGAO. .......comueeieeieerieeeseseeeesiesssesessssssssesssssesssssenssssensnsans 10

231 Andlisedefreqiiéncia de séries de MAXimOS QNUAIS. .......cccevveererereeeeseesieseessestesresresesseessesseseeseens 11

RS IZAS < g1= Yo <Y (U1 Tor= (o N o T ol | SR 17
2.4 METODOS REGIONAIS DE ESTIMAGAO .........oouieeeeeeieeieeieeeesesiesiesesssssesses s ses s s sss s, 20

241 O mMEtodo dO INAEX-FlOOA .......coveuiiiiieiieee e bbb 22

24.2 FEtapasparaaregionalizaGdo POr MOMENTOS-L ......ccccvverieerierrrieseseseseeeeseesesee e seseeseesseseeseens 23
2.5 ANALISE DE FREQUENCIA DE VAZOES SIMULADAS POR MODELOS CHUVA-VAZAO 27

251 Modelo estocastico de geracao de dados de ChUVA............ccccevveieieiicecie s 28

252  Modelo de transformacao CNUVA-VAZAO.............ereeerierieinieneee ettt 30
2.6 MODELO MISTO ..ottt sttt sttt bbbt ettt e b b ettt e bt ese e b ebe bt esesnenis 34

METODOLOGIA ...ttt ettt a et sttt e et se s et e e e et s e s e s e rene et e s e ne et ereneebereneese e nennn 39
3.1 INTRODUGAO. ........ooiieieiietieeeeeee s st aes sttt 39
3.2 O METODO PICO-VOLUME.........ovoiieeeeeeeessieeisseesseissesssss s sasssss s sss s sss s ses s sensssss s senssnsensnns 41
3.3 O METODO GRADEX .....ooviiiieeeeseeeeiseisessssasssssses s ssssss s ssss s sss s ssssn s ss s sen s s snsssensnns 45

331 Descricao do MEOUO GRADEX.........cooeiiirieiisierieie et sie st e ste e ste st e s st se e ste e ssesaenens 46

332 Estimativa do Par&metro GrateX .......cccccevireiesereeeeeeseeseseesrestesseesesseessessessessessessessessssssesseseessens 52

3.3.3 Extrapolacéo da distribuicdo dosvolumesde cheia.........ccovvvveeececcececcccse e 53
3.4 REGIONALIZACAO HIDROLOGICA PELA TCEV.....oiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeseses s ssnanes 54

AL DEfINIGAD ...ttt bbb b e bbb bbb et b 54

342  Primeironivel deregionaliZagao ...........ccoveeiririenerieieesesee sttt nene e 55

343  Segundo Nivel de regioNaliZACAO ...........euerireeueiririeie ettt sttt nene e 57

3.4.4  Terceironivel deregionaliZACA0..........ccoueivierieerieeeiesie ettt sttt ettt sae st e e 58

345 Estimativa dos parametros regionaiS da TCEV ..o 58
35 RELACAO PICO-VOLUME.........comieiieeeieiisiessisiessiseesses s s esses s sens s sn s senssn s 68
3.6 O METODO PVP.....ooeeeeteeeee ettt 71

13 G 75 R g1 oo 1= RSSO 71

3.6.2  Método pico-volume com a chuva como variavel aleatdria auxiliar ..........cccccoeveveevveeceeveseneneens 72

3.6.3 Determinacdo da distribuicao dOS VOIUMES..........ccceiiieeeie e e 73

3.6.4 Determinacdo da distribuicao dos picos condicionada aos VOIUMES..........ccccevveeereeciereeninnnneens 77

RESULTADOS ..ottt sttt ettt b bttt e b bt b et e b et e b e s bt e s e et et e et ete e et ete et ere e ee 79
4.1 INTRODUGAO . ........ouiiiiieeseieeies e esesee ettt s ane st sn st s s sn s st s s s s snennen 79
4.2 ABACIA DO RIOPARA ..ottt ettt ettt 79

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



4.3 ANALISE DAS SERIES DE DURACAO PARCIAL DE VAZAO E PRECIPITACAO...............
G T V7 v 7 To JOS SO SRPRO
432  PrECIPITAGAD ..o.veueete ettt sttt et b e et s b e st b et b e s e bt b e e bt b e b b e b re e

4.4 RELAGOES PICO-VOLUME ........ooiiiiiieiete ettt
441 Relacdo pico-volume para 0 estado de Minas GEFaiS. .......cocvveererieeneniee e
4.4.2 Relagdo pico-volume para a baciadorio Par4, emPontedo Vilela........ccccoveeveieveccienicesiennn,

4.5 REGIONALIZACAO DOS DADOS PLUVIOMETRICOS PELA TCEV .....oovvvveeeeeeeeieerereinene
Nt R 11 [F o= o SO RURURRPRN
452  Consisténcia dos dados e definicao da regido homogeNEa. ..........ccovevvereeseneee s
453  Célculo dos parametrosregionais e locaiSda TCEV........ccovirieieeieeie s nie e

4.6 A DISTRIBUICAO DOS VOLUMES ESCOADOS PELO METODO GRADEX ........cc.cccvvunc.

4.7 A DISTRIBUICAO DOS PICOS DE VAZAO PELO METODO PVP ......ocovvinrineineinneineereneens.
471  Andlise de freqUénCia CONVENCIONA .........cccivreierueeeeeeese e se st s e e see e sre e e e eeneenseneens
4.7.2  MOAEIO POISSON-PArEL0 .......ceiiitiieieieeeieieee sttt eesee e s tessesseesee e eteseestestesaessesneenseneens
4.7.3  RegionalizaG8o POr MOMENIOS-L ....ceiueieirieirie sttt sttt et
474  Modelo estocastico de SIMUIACE0 0 VAZOES..........cccvueuirirueienerieieesie ettt
475  Comparacao entre 0s métodos de estimacao de VAZAO ........c.cevveerierieesiereeesieese e

5  CONCLUSOES E RECOMENDAGOES........coiiiiieiiesisees s eseess s es st aeses s ssas st neas e
6  REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........cooiiiiiieieiieeiisissis s
ANEXO 1 - DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES..........oo.ovuieieeiseieeeeeeeeseeeseeeesseesieesseessessesneaen,
ANEXO 2 - SERIES DE DURACAO PARCIAL PARA AS ESTACOES PLUVIOMETRICAS.............

ANEXO 3 = REGRESSAQO LOWESS ......oooiiieeeieteies et

ANEXO 4 = PROGRAMA PVP ...

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



LISTA DE FIGURAS

Figura2.1-  Fluxograma do mddulo de producdo do modelo RIO GRANDE (adap. de Naghettini et
L., 2002) ...t b bbbt 33
Figura2.2a— Distribuicdo de frequéncia de volumes de cheia (adap. de Naghettini, 1994)...........ccccocvvvvnnnne 36
Figura 2.2b — Vaz0Bes de pico-volume de cheia simulados e observados (adap. de Naghettini, 1994)................ 37
Figura2.3—  Distribuicdo de freqiiéncia de vazdes maximas (adap. de Naghettini, 1994) ..........c.ccooreiernnnn. 37
Figura3.1—  Processo pontual marcado para eVentos de VAZE0 ...........ccoueviiririniniinieneeseeeecsie s 41
Figura3.2—  Fluxograma de aplicag@o do MEtOAO PVP........cccviiiiiiiiiciiee e 45
Figura3.3—  Relaco entre a chuva (P) e 0 VOIuME €SC0ad0 (X) ....veiverviriiiiiieieiie ettt e 47
Figura3.4—  Funcdes de distribuicdo de probabilidades acumuladas dos volumes escoados G(x) e
dos volumes de chuva F(p), ambos de duragdo d. Papel de plotagem classico. A
distancia r0 refere-se a distancia de translagdo no dominio das extrapolagdes D2....................... 49
Figura3.5— Plotagem de G(x) e F(p) em papel de plotagem exponencial ou de Gumbel. A
distancia rq € a distancia de translacdo no dominio das extrapola¢des D2. As duracfes d
da chuva e do VOIUME SEO 8S MESMAS........cervireiririiiireeresree s 50
Figura3.6 — Esquema de um processo pontual marcado tendo a chuva como variavel aleatoria
AUXTTTAE ettt r ettt R R b e Rt r et et e nre e e 73
Figura4.1— Localizacdo da bacia hidrografica do rio Pard............cccoeeiirieniiiciensesee e 81
Figura4.2—  Disposicao espacial de cada estagao PlUVIOMELIICA. ........ueeririeeeirisiiirisiee e 84
Figura4.3—  Localizacdo geografica das estagdes UtIliZadas ............cvervrireiiiniisiseseese s 86
Figura4.4—  Hidrograma de cheia: definigdo do tempo de Dase ... 88
Figura4.5- Relagdo Pico-Volume para cada estagao fluviometrica...........ccoevveveiiiineiniicec e 89
Figura4.6 — Relacgdo entre a drea e 0 intercepto para a regido estudada..........cccocvvervrereinienninenese s 90
Figura4.7—  Picos observados versus picos SIMUIAdOS. ..........ccuevveiiieiiii s 91
Figura4.8—  Hidrogramas unitérios para 0 rio Pomba em CatagUasES .........ccerererrerrereniesieeseeseeseseseessessennens 91
Figura4.9—- Relacdo Pico-Volume para a bacia do rio Pard em Ponte do Vilela..........ccccoovvvviieviic e 93
Figura4.10 — Pares pico-voIUME SIMUIAAOS .......c.ovviieiiriiesicece e sresreaneas 97
Figura4.11 - Modelos pico-volume para a bacia do 10 Pard...........cccooeierieiinnieiensee e 97
Figura4.12 — Funcdo objetivo do algoritmo genético: DL é o pardmetro A*, TH é o parametro 6* e
FO € 0 valor da funGa0 ODJETIVO ......c.cvriiieiiieiricriee et 102
Figura4.13 - Ajuste da TCEV a chuva média sobre a bacia do rio Pard em Ponte do Vilela.............ccc......... 104
Figura4.14 — Distribuicdo dos volumes de cheia e de precipitacéo para a bacia do rio Pard..............cccceevuuee. 107
vi

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



Figura4.15 - Distribuicdo dos picos condicionada a0s VOIUMES ........c.ccvcveieriereieneninsn s eeeee e 108

Figura4.16 — Vazdo maxima anual versus periodo de retorno em Ponte do Vilela ........c.cccoovevvevevenccicinnnnn, 109
Figura4.17 — Quantis maximos para Ponte do Vilela segundo varias metodologias ..........cc.cccevvrrrienncienennns 115
Figura A4.1 — Tela de abertura do programa PVP.........ccooiiiiiiieiie et 139
Figura A4.2 — Gerenciamento de estacGes de MONItOraMENTO.........ccvevrerieiieriee st 140
Figura A4.3 - Mddulo de gerenciamento de relagdes PiCO-VOIUME .........c.ccvveieiiiiisieieiese e 141
Figura A4.4 — Dados PrinCipais d0 PrOJEIO.......ciiiiriiieieiterie ettt sttt ettt sa e e b e 142
Figura A4.5 — Dados para a regionalizagao pela TCEV ... 143
Figura A4.6 — Entrada de dados para a relagio PiCO-VOIUME ......cccceviiieieiieinie et 144
Figura A4.7 — Resultados gerados pelo programa PVP..........cccoiiiiii it 145

vii

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



LISTA DE TABELAS

Tabela2.1 - Peso da cauda superior de algumas diStribDUIGOES .........eierireriieiieieie e 13
Tabela 2.2 -  Valores criticos para a medida de diSCOrdANCIA..........c.vevvverieieieiii e 24
Tabela 2.3 -  Estados para a chuva didria da bacia do ri0 Para............ccccoveieieieiiieieieieee e 29
Tabela 2.4 —  Matriz de probabilidade de transicdo para 0 més de janeiro na bacia do rio Pard.............c.ccc.e... 29
Tabela4.1—  Picos (m3/s) e volumes (m?/s.dia) para Ponte do Vilelacom A =15 ..o 83
Tabela4.2—  NUmMero de 0COrréncias (M) POF ANO0 .....c.civeireirereeieirestestesresesseseeeeseessessessesressesssesseseessessessessenns 83
Tabela 4.3 -  Caracteristicas das estacdes pluviométricas da regifi.......c.ocoovuererinereieneieese e 84
Tabela4.4 -  Anélise da independéncia serial das estacdes plUVIOMEALIICAS ........cccccvvvrviverierieie e 85

Tabela4.5—-  Principais caracteristicas das estacdes fluviométricas utilizadas na determinacdo da
relacdo pPico VOIUME Para MiNas GEIAIS........cccviererereeieieieesese e sresre e ereeeeeeseeseeseeseesresneanens 87
Tabela 4.6 — Coeficiente de correlagdo simples entre A, L, Se D ..o, 89
Tabela 4.7 - Quantis de vazdo para diversos valores do erro Padrao..........ccoeoveereienereieneneese s 94
Tabela4.8—  Erros quadraticos da relagao PiCO-VOIUME.........ccuoviiiiririeiriie et 95
Tabela4.9—- Momentos-L e medida de discordancia para a regido estudada..........cccoerereneieninenenieiee s 99
Tabela 4.10 — Parametros das distribuicdes usadas na estimativa local dos quantis de vazo............c.cccceeue.e. 110

Tabela 4.11 — VazBes maximas anuais para Ponte do Vilela calculadas localmente por meio de
distribuictes de probabilidades. ..........ccvveiiiiiiiiie e 110

Tabela 4.12 — Quantis e periodo de retorno em anos para Ponte do Vilela calculados pelo modelo
O TP PO PR PSP 112
Tabela 4.13 — Quantis maximos anuais para Ponte do Vilela calculados por Momentos-L..........ccccccevvvevnennne. 113
Tabela 4.14 — Pardmetros do modelo RIO GRANDE ..ot 114
Tabela 4.15 - Quantis méaximos anuais simulados para Ponte do Vilela............ccccoevvivviviiviicieencce e, 114
viii

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



r

LISTA DE ABREVIATURAS, SIGLAS E SIMBOLOS

Coeficiente de assimetria

Desvio padrao

Distribuicdo acumulada da série de duracdo parcial

Distribui¢do acumulada de probabilidades

Funcéo densidade de probabilidade

Funcéo densidade marginal de probabilidade dos volumes de cheia

Distribuicdo acumulada marginal de probabilidade dos volumes de cheia

Funcéo intensidade de Poisson

Momento populacional central de ordem r em relagdo & média, index-flood

Momento populacional de ordem r em relagdo a origem

Momento-L de ordem r

Momento ponderado por probabilidade de ordem r

Momento ponderado por probabilidade de ordem r

Variancia populacional

Coeficiente de assimetria-L populacional

Coeficiente de curtose-L populacional

Coeficiente de variacdo-L populacional

Fungdo densidade de probabilidade das vazdes de pico condicionadas aos volumes
Distribui¢do acumulada de probabilidade das vazdes de pico condicionadas aos volumes
Fungdo gama

Média amostral

Momento-L amostral de ordem r

Quociente de momentos-L amostral de ordem r

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



CPRM
cv

d

Di

DPPV
DPVPO
DPVSO
E(X)

EXP
GEV
GLO
GPA
GRADEX
GUM

Y

k

L

LNO
LOWESS
m

MPP

P(A)
PDF

PE3

POT

Q

Area de drenagem

Intercepto da relacdo pico-volume

Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (Servico geolégico do Brasil)
Coeficiente de variacdo

Duracdo em dias, estatistica do teste de independéncia serial da série de duragdo parcial
Medida de discordéncia

Distribuicdo padréo pico-volume

Distribuicdo pico-volume de primeira ordem

Distribuicdo pico-volume de segunda ordem

Valor esperado da variavel X

Distribuicéo exponencial

Distribuicdo generalizada de valores extremos

Distribuicdo logistica generalizada

Distribui¢do generalizada de Pareto

Gradiente de valor extremo

Distribuicdo de Gumbel

Medida de heterogeneidade

Coeficiente de curtose

Comprimento do talvegue principal

Distribuicdo Log-Normal

Robust locally weighted regression

Inclinacdo da relagdo pico-volume, nimero anual de picos acima de u
Momento ponderado por probabilidade

Momento amostral de ordem r

Probabilidade de ocorrer o evento A

Funcéo densidade de probabilidade

Distribuicdo de Pearson tipo 111

Maxima altura de chuva para a duragéo d

Peaks Over Threshold

Vazéo de pico
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R2

R;

SCE-UA
SDP
SEAF

SMA

Ty
T,

TCEV

Coeficiente de determinacéo

Déficit de runoff

Declividade média do talvegue principal

Shuffled Complex Evolution

Série de duracéo parcial

Sistema Especialista para Analise de Freqiiéncia local
Série dos m&ximos anuais

Periodo de retorno

Tempo de base médio da bacia

Periodo de retorno a partir do qual a segunda hipo6tese do método GRADEX ¢é valida
Two Component Extreme Value

Threshold

Volume

Desvio-padrdo do CV-L para a amostra

Regressdo ndo paramétrica da variavel X
Distribuicdo de Weibull

Quantil para a probabilidade p

Volumes de cheia de duracéo d correspondente a Y;
Picos de vazéo acima de u, varidvel adimensionalizada distribuida conforme a TCEV
Medida de aderéncia da distribuicdo “DIST”

Taxa anual de ocorréncias

Erro padréo da estimativa da regressdo de Ye X
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1 INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1 Introducéo

As variaveis hidrologicas, e as vazdes de enchentes em particular, sdo consideradas varidveis
aleatorias e, portanto, sujeitas a analise pela teoria de probabilidade e estatistica matematica.
As estimativas dos quantis extremos dessas vazdes e de suas probabilidade de excedéncia
constituem elementos indispensaveis para o dimensionamento e a avaliagdo de falha das
estruturas hidraulicas de grande porte. Para cheias menos raras, a analise convencional de
freqliéncia de vazdes apresenta um conjunto satisfatorio e rotineiro de métodos de estimagao.
Para enchentes extremas, entretanto, ndo existe um conjunto consensual de metodologias a se

empregar, dadas as grandes incertezas inerentes a estimagdo, com base em pequenas amostras.

Visando diminuir ou melhor descrever as incertezas envolvidas na determinag¢dao de cheias
raras, 0 Comité de Estudos dos Métodos de Estimacao de Probabilidade de Cheias Extremas,
formado pelo Conselho Nacional de Pesquisas norte-americano (NRC, 1988), identificou trés
principios gerais a serem perseguidos na proposi¢ao de novas metodologias para a melhoria

das estimativas de probabilidades de enchentes muito raras. Sao eles:

a) “substitui¢do do tempo pelo espaco”, uma clara indicacdo de uso preferencial das
técnicas de estimacdo espacialmente regionalizada, em contraposicdo a estimacao

pontual;

b) “introducdo de maior estrutura aos modelos”, uma alusdo, por exemplo, a
possibilidade de se equacionar a transformacdo chuva vazao em condigdes extremas

de transporte e armazenamento de umidade na bacia; e

c) “enfoque para os extremos em detrimento, ou até mesmo exclusdo, das caracteristicas
centrais e de eventuais pontos atipicos (outliers) da cauda inferior”, de forma a evitar
que as observagdes amostrais mais freqiientes possam vir a distorcer a estimacdo das

caracteristicas essenciais da cauda superior das distribui¢des de probabilidade.

As técnicas convencionais de estimagdo pontual, tais como a analise de freqiiéncia das vazdes
maximas anuais, nao foram concebidas de forma a levar em conta a variabilidade espacial dos

processos fisicos envolvidos na formacgdo das cheias. Além disso, as séries fluviométricas
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disponiveis no Brasil e em outros paises sdo, na grande maioria dos casos, curtas, 0 que nao
proporciona uma estimativa confiavel dos quantis para grandes periodos de retorno. A escolha
da distribuicao que representa os maximos locais ¢ motivo de grande debate no meio técnico,
ndo havendo um consenso acerca de como se determinar, com certeza, de qual populacdo a

amostra observada foi extraida.

Na analise convencional de freqiiéncia dos méximos anuais, também ndo se leva em conta o
terceiro principio proposto pelo NRC (1988), uma vez que o valor maximo em um
determinado ano pode vir a ser inferior ao segundo ou ao terceiro maior valor de um outro ano
qualquer, os quais podem constituir elementos amostrais mais representativos da cauda
superior. Esse problema pode ser parcialmente contornado pelo uso de séries de duragdo
parcial. A série de duragdo parcial ¢ formada pelo valores superiores a um determinado nivel,
0 que proporciona a analise sobre os maiores valores histéricos. No entanto, ndo hd um
critério consensual para se estabelecer o valor limiar desejavel, de modo que as observacdes

centrais, ou comuns, sejam excluidas ou ndo influenciem a estimacao da cauda superior.

Atualmente, hd uma forte tendéncia na utilizagdo dos métodos regionais para estimacdo dos
quantis de vazdo, sobretudo aqueles baseados nos momentos ponderados por probabilidades
ou em suas combinagdes lineares ou momentos-L. Sabe-se que os métodos regionais tém a
vantagem adicional de reduzir os efeitos dos erros amostrais locais e permitir a estimacao dos
quantis em locais desprovidos de medi¢do. No entanto, a aplicabilidade e a precisao dessas
metodologias esta sujeita a disponibilidade e & qualidade dos dados observados. Sabe-se que a
rede de postos fluviométricos, em especial no Brasil, ndo ¢ suficientemente densa para
permitir uma andlise adequada da variabilidade espacial das caracteristicas estatisticas da
regido onde se situam. Associados a esse fato, estdo todos os problemas referentes a analise de
freqiiéncia local citados anteriormente. Embora melhores que os métodos pontuais, a analise
regional de freqiiéncia ndo utiliza, em sua plenitude, os principios anteriormente citados. Se
por um lado nem sempre ¢ dada atengdo exclusiva aos eventos extremos, por outro ressalta-se
que nos modelos regionais mais comuns ndo ha uma preocupagdo em se dar uma maior

estrutura a modelagem dos processos fisicos envolvidos.

Uma tentativa valida de atender as recomendacgdes do NRC (1988) foi proposta por Naghettini
(1994) que desenvolveu um modelo misto que faz uso de trés metodologias: método pico-

volume, método GRADEX e séries de duracdo parcial. O modelo reune as potencialidades e
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qualidades dessas trés metodologias, de modo a poder utilizar, em principio, 0 maximo de
informacao disponivel em uma bacia. Além disso, o método faz uso de técnicas de
regionalizacdo e de estatisticas de ordem superior, proporcionando assim, a possibilidade de
estimativas mais representativas de quantis extremos. Como serd visto no decorrer dessa
dissertacdo, o método proposto por Naghettini (1994) atende aos trés principios do NRC
(1988) e, nesse contexto, € uma importante ferramenta na determinacao de quantis extremos
de vazdo. No entanto, sua aplicacdo as condicdes brasileiras ¢ dificil devido, principalmente, a
disponibilidade e a qualidade de certos dados hidrometeorologicos essenciais a algumas

etapas particulares da metodologia.

As limitagdes do método proposto por Naghettini (1994) constituem uma barreira para a sua
aplicagdo em bacias com pouca disponibilidade de dados, caso comum no Brasil. Nessa
dissertacdao, tal metodologia serd descrita em detalhes, permitindo assim, determinar as
principais caracteristicas que impedem sua aplicagdo no Brasil. Na seqiiéncia, serdo
introduzidas modificagdes que possibilitem sua aplicacdo de forma mais ampla e facil. A nova
metodologia, resultante das modificagdes propostas, aqui denominada PVP (Precipitagdo —

Volume — Pico de Cheia), constitui o objeto principal da presente dissertagao.

Além deste capitulo de introducdo e objetivos, esta dissertacdo é organizada da seguinte
forma: no capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo dos principais métodos de estimagao de
quantis maximos de vazao que servirdao, posteriormente, para comparagao de resultados em
relagdo aos obtidos pela metodologia proposta. No capitulo 3, sdo descritas todas as partes
componentes da metodologia proposta, enquanto no capitulo 4, é realizada uma aplicagao
completa da metodologia a bacia do Rio Para, além de comparagio de resultados obtidos por
outras metodologias existentes. No capitulo 5 conclui-se o trabalho com sugestdes e
recomendacdes de uso e futuros avancgos e, finalmente, enquanto no capitulo 6 sdo listadas as

referéncias bibliograficas utilizadas na elaboracgao do trabalho.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma seqiiéncia metodoldgica unificada que permita extrapolar o ramo superior
da curva de freqiiéncia de vazdes maximas, buscando-se extrair o maximo de informagdes das

estatisticas amostrais de ordem superior das observacdes pluviométricas disponiveis em uma
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dada regido, tendo-se em conta a transformacdo chuva-escoamento superficial sob condigdes

extremas e as caracteristicas fluviais que governam a relacdo entre vazao média diaria e

volume de dada duracao.

1.2.2

Objetivos especificos

Construir ¢ validar um modelo paramétrico regional para a estimagdo da fungdo

densidade condicional f,,(y/x) entre vazdes médias didrias e volumes de cheia;

Estruturar e calibrar o modelo regional TCEV para as precipitagdes de duragdo

especificada;

Efetuar uma aplicagdo completa dessa seqiiéncia metodoldgica em uma bacia, de
forma a verificar a adequacdo do seu emprego, nas condigdes da rede fluviométrica

brasileira; e

Implementar um pacote computacional, a ser disponibilizado a comunidade técnica,
que automatize a seqiiéncia metodologica a ser desenvolvida e que facilite sua
utilizacao em aplicacdes genéricas de analise de freqiiéncia de vazdes médias diarias

maximas.
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2 METODOS DE ESTIMACAO DE VAZAO

2.1 Introducéo

Em hidrologia, ha vérios métodos para a estimagdo dos quantis maximos de vazdo. No
presente capitulo, sdo descritos os principais métodos, bem como suas vantagens ¢

desvantagens.

Os métodos de estimagdo podem ser divididos em dois grupos principais: o primeiro diz
respeito as técnicas pontuais de estimacdo e tem como principais elementos as técnicas de
ajuste de distribui¢des de probabilidade as séries de vazdes maximas anuais (SMA), ou as
séries de duracdo parcial (SDP), ou ainda as séries simuladas por modelos chuva-vazao. O
segundo grupo refere-se as técnicas regionais de estimagdo, as quais t€ém como principal

elemento o método da adimensionalizacao local pela cheia indice ou index-flood.

2.2 Conceitos basicos

De modo a uniformizar a linguagem utilizada nos capitulos que se seguem, ¢ feita uma

revisdo dos conceitos basicos utilizados em hidrologia estatistica.

Dada uma varidvel aleatoria X define-se a distribui¢do acumulada de probabilidades F', (x) da

seguinte forma:
F,(x)=P(X <x) 2.1
onde P(-) denota a probabilidade de nio superagio da variavel X em relagio ao argumento x.

A funcdo densidade de probabilidade da variavel X, f, (x) , € dada pela derivada primeira de
F, (x), enquanto a inversa da equagdo 2.1 representa a funcdo quantil, x(F), conforme

apresentado a seguir:

felx)= dF:;x(x) 2.2)
x(F)=F™(x) (2.3)
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A equacdo 2.3 fornece o quantil para o qual a probabilidade de X ndo exceder o valor x(F) ¢

dada por F.

Define-se 0 momento populacional de ordem r, em relagdo a origem da funcdo densidade de

probabilidades dada por 2.2, pela seguinte equagao:

+00

= [ fy(x)dx 24)

—0

O momento populacional de ordem 1 ¢ conhecido como valor esperado da variavel X e

representa a média populacional, isto ¢:
=[x, (x)dx = E(X) (2.5)
Considerando que p = F(x), o valor esperado de X pode tomar a seguinte forma:
1
E(X)=[x(p)dp (2.6)
0

O momento populacional central de ordem 7, em relacdo a média populacional, é:

+00

p, = (o= p1) £ () 2.7)

—00

Pode-se demonstrar, através das propriedades do valor esperado e da equagdo 2.7, a seguinte

relacdo:

p=Elx-py| r22 2.8)

Os momentos centrais de ordem 2, 3 e 4 sdo de particular importincia para a hidrologia
estatistica. O momento de ordem 2 representa a variancia da distribui¢do e ¢ uma medida da
dispersao desta em relacdo a média. A partir da variancia, dada pela equacao 2.9, define-se o

desvio padrao (o) e o coeficiente de variagdo CV da distribuicao:

var(x)= o’ = 11, (2.9)
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o =A+var =yo’ (2.10)

v - 2.11)

g
U

A partir dos momentos centrais de ordem 3 e 4 define-se, respectivamente, o coeficiente de

assimetria (7 ) e o coeficiente de curtose (k):

y=t8 2.12)

s (2.13)

O momentos centrais definidos pela equacdo 2.7 sdo ditos momentos convencionais.
Alternativamente, Hosking & Wallis (1997) definiram quantidades, de interpretacdo anéaloga
ao momentos convencionais, denominadas momentos lineares ou, simplesmente, momentos-

L.

Os momentos-L sdo deduzidos a partir de combinagdes lineares dos momentos ponderados
por probabilidades (MPP), os quais foram introduzidos inicialmente por Greenwood et al.

(1979). Os MPP de maior interesse na analise estatistica sdo definidos da seguinte forma:

a, = [x(p)-(1-p) dp (2.14)

B, =[x(p)-pdp (2.15)

Em comparacdo aos momentos convencionais, os MPP envolvem poténcias de p enquanto os
primeiros envolvem poténcias de x(p). Esse ¢ um dos pontos favoraveis ao emprego dos MPP,

ja que o termo (x - ,u) pode ser fortemente afetado pela presenga de outliers na amostra.

Os MPP das equagdes 2.14 ¢ 2.15 sdao de dificil interpretacdo e ndo refletem diretamente as

caracteristicas estatisticas das distribui¢des de probabilidades. Dessa forma, Hosking &
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Wallis (1997) definiram os momentos-L, de interpretacdo mais facil, a partir dos MPP. O

momento-L de ordem » +1 ¢ dado pela seguinte equagao:

r r

A = (_ l)r lj,k Q= I:,k B (2.16)
0

=0 k=

bl

L= (rj(r i k) — (1) (rvkp 2.17)

k (K1) (r k)

Os quatro primeiros momentos-L sdo:

A =a, =+, (2.18)
A, =a, -2, =—B, +2p (2.19)
A, =a, —6a, +6a, =+0,—-6p, +64, (2.20)
Ay =a, —12a, +30a, — 20, =—p, +124, =308, + 20, (2.21)

A quantidade A4, ¢ a média ou momento-L de posi¢@o e a quantidade 4, ¢ o momento-L de
escala. Analogamente aos momentos convencionais, podem ser definidos o coeficiente de
varia¢do (CV-L), o coeficiente de assimetria (7,) e o coeficiente de curtose (7,) para os

momentos-L:

CV-L=1= ﬁ (2.22)
A
A
=— 2.23
T3 A, ( )
A
T, = /1—4 (2.24)

S5}
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Os momentos populacionais convencionais e lineares para diversas distribui¢des de
probabilidade, conforme estabelecidos anteriormente, encontram-se detalhados no Anexo 1 da

presente dissertacao.

Os momentos populacionais podem ser estimados por quantidades andlogas, calculadas para

uma amostra de tamanho n. Para os momentos convencionais, tem-se:
~ 1
H=X=—) X (2.25)
n

Os estimadores enviesados dos momentos centrais de ordem » podem ser calculados a partir

da seguinte relacao:
. 1 —y
f,o=m, ==Y (x,—X) (2.26)

Os estimadores nao enviesados da variancia, coeficiente de variagdo, coeficiente de assimetria

e do coeficiente de curtose sdo:

s2_ 2" m, (2.27)
n+1
cv =5 (2.28)
x

g m (2.29)
78 (n—l)(n—2) s’ '

~ n’ m,

k:k:(n—l)(n—Z)(n—3).s_4 (2:30)

A estimacdo dos MPP ¢ momentos-L, a partir de uma amostra finita de tamanho #, inicia-se
com a ordenagdo de seus elementos constituintes em ordem crescente, ou seja,

X, <x,, <---<x, . Um estimador ndo-enviesado do MPP /. pode ser escrito como:

0 A -2 )
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Os estimadores para os primeiros momentos-L podem ser calculados da seguinte forma:

(=4 =b, (2.32)
0, =2, =—b, +2b, (2.33)
(=, =b, —6b, +6b, (2.34)
0, = A, =—b, +12b, —30b, +20b, (2.35)

Os estimadores parao 7, 7, € 7, sdo:

por=le (2.36)
Kl
0
£ =t =2 (2.37)
(2
0
£, =t, = (2.38)

Z4
ly

2.3 Meétodos pontuais de estimacéao

A andlise de freqliéncia busca, principalmente, encontrar uma relacdo nica 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 informagdes

obtidas de eventos observados em um determinado ponto de uma bacia.

Segundo Rao & Hamed (2000), a relagdo entre o evento extremo e o tempo de retorno pode
ser obtida localmente através de trés modelos: aqueles baseados nas séries dos maximos
anuais (SMA), os baseados nas séries de duracdo parcial (SDP), ou modelos POT (Peaks over

threshold), como sdao conhecidos comumente, e os modelos de séries temporais.

Nos modelos SMA somente o maior valor anual ¢ considerado. Neste caso, alguns valores

extremos observados ndo sao incluidos na analise, uma vez que o segundo ou o terceiro maior

10
Programa de Pds-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



valor, em determinado ano, pode ser maior que o maximo de um outro ano. Esse fato ¢
contornado nos modelos SDP, nos quais os maiores valores acima de um determinado limiar

sdo considerados na analise.

Os modelos que utilizam séries temporais consideram todos os eventos que sdo igualmente
espacados no tempo por um intervalo predeterminado. Podem ser utilizados intervalos anuais,
mensais ou didrios, embora este Ultimo seja 0 mais comum na pratica. A andlise dos modelos

de séries temporais esta além dos objetivos do presente trabalho e ndo sera aqui explorada.

2.3.1 Analise de freqUéncia de séries de maximos anuais

Segundo Candido (2003), a andlise de freqiiéncia de eventos méaximos anuais pode ser

dividida em quatro etapas:

« Verificacdo dos dados amostrais;

= Escolha da distribuicao de probabilidades;

« Estimativa dos pardmetros das distribuicdes; e

« Identificagdo e tratamento dos pontos atipicos ou outliers.

A seguir sera descrita cada uma das etapas mencionada.

2.3.1.1 Verificacdo dos dados amostrais

A andlise de freqiiéncia convencional parte do pressuposto que a amostra dos dados

hidrologicos seja representativa, aleatoria, independente, homogénea e estacionaria.

A representatividade de uma série ¢ dada pela sua capacidade de caracterizar a variabilidade
do processo natural de formacdo do evento analisado. O fator que mais influencia a
representatividade de uma série € o seu tamanho. Séries muito curtas podem enviesar a
estimativa dos quantis de vazao. A estimativa de vazoes a partir de uma série curta, tomada de
um periodo seco, certamente fornecerd valores diferentes de uma série de mesmo

comprimento tomada de um periodo chuvoso. O tamanho minimo da série ¢ bastante

discutido na literatura, embora ndo haja um consenso entre os autores.
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Segundo Naghettini & Pinto (no prelo), o carater aleatério de uma série € garantido quando as
flutuagdes da variavel hidrolégica analisada decorrem de causas naturais. Nesse sentido, as
vazdes de um curso d’agua, fortemente regularizadas pela operacdo de um reservatdrio

constituiriam um exemplo de uma série ndo-aleatoria.

Uma série ¢ dita independente se qualquer um de seus dados ndo influencia a probabilidade de
ocorréncia ou nao ocorréncia dos demais dados. No caso das séries dos maximos, a
independéncia é garantida quando o maximo de um determinado ano ndo influencia e ndo ¢
influenciado pelos maximos dos demais anos. A independéncia serial de uma amostra pode
ser verificada, por exemplo, pelo teste de Wald-Wolfowitz (NAGHETTINI & PINTO, no
prelo).

A homogeneidade ocorre quando todos os dados de uma amostra sdo originados de uma
mesma populagdo. Numa série de vazdes maximas anuais, por exemplo, pode ocorrer o fato
de alguns valores serem originados por eventos locais de precipitagdo (vazdes de baixa
magnitude), enquanto outros, mais extremos, serem originados de eventos climaticos
regionais ou globais. Neste caso, hd uma heterogeneidade e a amostra deve ser separada em
duas sub amostras e analisadas sob contextos diferentes. A homogeneidade de uma série pode

ser verificada, por exemplo, pelo teste de Mann-Whitney.

A estacionariedade ocorre quando ndo sdo verificadas tendéncias, saltos ou ciclos na série
analisada, ou seja, as caracteristicas estatisticas da série sdo conservadas ao longo do tempo.
A constru¢do de estruturas de controle ao longo dos cursos d’agua, alteracdes climaticas,
mudangas no uso do solo, entre outras, podem gerar ndo estacionariedades nas amostras
observadas. O teste de Sperman ¢ usado com freqiiéncia para testar a estacionariedade das

séries de maximos anuais.

Para detalhes adicionais sobre a aplicagdo e a recomendacdo dos vérios testes citados, o leitor

deve remeter-se a Naghettini & Pinto (no prelo).

2.3.1.2 Escolha da distribuicdo de probabilidades

Na analise de freqiiéncia de maximos anuais, varias técnicas tém sido utilizadas para

identificar a distribuicao de probabilidades mais adequada a amostra em questdo. A despeito
do uso dessas técnicas, Hosking & Wallis (1997) fazem as seguintes ponderagdes quanto a

analise das distribui¢des de probabilidades:
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a) Distribui¢cdes com limite superior

Impor um limite superior ao modelo probabilistico pode comprometer a obtencdo de boas
estimativas de quantis para os tempos de retorno que realmente interessam. Embora possa se
considerar como fisicamente impossivel a ocorréncia de determinados valores para casos
especificos, o uso de distribuigdes ilimitadas superiormente pode oferecer melhores
estimativas para os quantis do que aquelas limitadas. A menos que se tenha evidéncias de que

a populagdo possui limite superior conhecido, deve-se evitar a imposi¢ao de tal limite a priori.

b) Cauda superior da distribuicao de probabilidade

O “peso” da cauda superior de uma distribuicdo de probabilidade determina a taxa de
crescimento dos quantis em relacdo ao aumento do periodo de retorno na faixa das
probabilidades pequenas (periodo de retorno tendendo ao infinito). A tabela 2.1 mostra a
forma da cauda superior de véarias distribuicdes. Uma vez que as curtas amostras de dados
hidrolégicos ndo possibilitam a correta definicdo da forma da cauda superior, a escolha da
distribuicdo a ser utilizada deve ser feita levando-se em consideragdo um conjunto de

distribui¢des que cubram todas as faixas de caudas superiores possiveis.

Tabela 2.1 — Peso da cauda superior de algumas distribuicdes

Cauda superior | Forma assintética' Distribuigdo’
Pesada x GEV, GPA e GLO com parametro de forma k <0

T x emnx LNO com assimetria positiva
exp(— x* ) 0O<a<l WEI com pardmetro de forma A <1
x* eXp(— bx) PE3 com assimetria positiva
exp(- x) EXP e GUM

J exp(— x¢ ) a>1 WEI com parametro de forma A >1

.. . GEV, GPA e GLO com parametro de forma k > 0. LNO e
Leve Limitada superiormente o :
PE3 com assimetria negativa

1 — a e b sdo constantes positivas. (adap. de Hosking & Wallis, 1997, p. 75)
2 — Siglas:

GEV: Generalizada de valores extremos

GPA: Generalizada Pareto

GLO: Logistica generalizada

LNO: Log-normal

WEIL:  Weibull

PE3:  Pearson III

EXP:  Exponencial

GUM: Gumbel
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Consideragdes semelhantes as que foram feitas para o limite superior e para a cauda superior
das distribui¢cdes podem ser feitas para a cauda e para o limite inferior. No entanto, duas
ponderagdes devem ser acrescentadas: no que diz respeito a cauda inferior, NRC (1988)
preconiza que a presenca de valores baixos na amostra podem comprometer a estimativa da
cauda superior da distribuicdo. Desta forma, NRC (1988) recomenda que para estudos de
quantis maximos deve-se dar maior valor as estatisticas de ordem superior; no que diz
respeito ao limite inferior da distribuicdo, pode-se determinar a priori o valor minimo possivel
para a amostra. Em alguns casos esse limite pode ser igualado a zero e o pardmetro de posicao

da distribui¢@o pode ser ajustado de modo a permitir essa imposi¢ao.

Candido (2003) afirma que a inexisténcia de leis dedutivas para a sele¢do de uma distribui¢ao
de probabilidades ou de uma familia de distribui¢des para a analise de freqiiéncia de eventos
hidrolégicos méaximos anuais remete ao analista a decisdao de escolher uma determinada
distribuicdo de probabilidade. A decisdo ¢ tomada baseando-se em andlise multicritério, onde

sdo ponderados fatores subjetivos e testes estatisticos.

Dentre os fatores subjetivos, enquadra-se o exame visual do ajuste entre a distribuicao
candidata e os dados observados. Pode-se construir um papel de probabilidades no qual os
quantis calculados por uma determinada distribuicdo formam uma linha reta. Assim, a analise
da tendéncia linear dos dados observados plotados nesse papel pode indicar que a amostra se
ajusta ou nao a distribuicdo, muito embora, todas as expressdes de probabilidade empiricas

sejam imprecisas, particularmente aquelas associadas a valores extremos.

A andlise visual, apesar de util, e em alguns casos imprescindivel, ¢ pouco informativa e
confiavel. Desta forma, podem ser propostos varios testes de hipotese de aderéncia. Os testes
de hipdtese mais utilizados na pratica sdo o do Qui-Quadrado, o de Kolmogorov-Smirnov, o
de Filliben e o de comparagdo de quocientes de momentos-L. Embora os dois primeiros sejam
de uso mais freqiliente, varios autores recomendam o uso dos dois ultimos (STEDINGER et
al., 1993; HOSKING & WALLIS, 1997; CANDIDO, 2003; NAGHETTINI & PINTO, no
prelo). Os testes de hipotese, bem como suas aplicagdes, sdo descritos detalhadamente em

Naghettini & Pinto (no prelo).

Cabe ressaltar que, de acordo com Candido (2003), dentre os testes de hipdteses, ndo ha
nenhum suficientemente potente para analisar as amostras de pequeno tamanho encontradas

em hidrologia.
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WMO (1989) afirma que os testes de hipotese ndo sdo conclusivos na detecgdo da distribuicao
de probabilidade a ser utilizada. Os testes podem rejeitar algumas distribui¢des, mas nao sao

capazes de distinguir entre as varias distribui¢des aceitas.

2.3.1.3 Estimativa dos parametros da distribuicdo

Uma distribuicdo de probabilidades ¢ definida por um conjunto de parametros que a descreve
integralmente. Uma vez que nao se conhece os parametros populacionais, os mesmos devem
ser estimados a partir das amostras observadas. Considerando-se que as estimativas dos
parametros sdo funcdes de varidveis aleatdrias, verifica-se que os parametros advindos de uma

amostra também serdo variaveis aleatorias.

A necessidade da estimagdo dos pardmetros se faz no calculo dos quantis e das probabilidades
associadas a quantis. Dentre os métodos de estimacdo dos parametros das distribuicdes,
destacam-se trés: o método dos momentos (MOM), o método de maxima verossimilhanga

(MVS) e o método dos momentos-L (MML).
a) Método dos momentos

O método dos momentos ¢ o meio mais simples de estimacdo dos parametros. Seja uma
distribuicdo de probabilidades determinada por £ pardmetros com momentos populacionais

4. . O método dos momentos consiste em se igualar os k primeiros momentos populacionais

aos seus respectivos estimadores amostrais. Formalmente, para uma distribui¢ao

£(x,6,,6,,---,6,), com momentos populacionais ,(6,,6,,---6, ), tem-se:
14,(0,,6,,--0,)=m ;.  i=12,k (2.39)

A solugdo do sistema, definido pelas k equacdes 2.39, fornece as estimativas dos pardmetros

da distribuigao.
b) Método da maxima verossimilhanca

Considere uma amostra aleatoria simples {Xj, X, X, ..., X,}, retirada de um populagdo com
densidade de probabilidades f (x, 01,192,---,19k). Uma vez que os elementos Xj, Xo, X3, ..., X,

podem ser considerados independentes, a distribuicdo de probabilidades conjunta desses

elementos pode ser escrita da seguinte forma:
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N
L(@xgw¢%):I1j;(@ﬁp6pW0J (2.40)

i=l1

A equagdao 2.40 ¢ conhecida como fung¢do de verossimilhanca. O método da maxima
verossimilhanga consiste em se maximizar a equagdo 2.40. Para tal, as derivadas primeiras da

fun¢do, em relagdo aos parametros, sao igualadas a zero, ou seja,

aL(é,.,0,,---,6,)
00,

=0; j=1-k (2.41)

As solucdes do sistema, definido pelas k& equagdes 2.41, fornecem as estimativas dos
parametros da distribui¢do. Em grande parte dos casos, ¢ mais conveniente trabalhar-se com a

fungio logaritimica de verossimilhanga In[L(,,6,,---,6,)], por proporcionar maior

simplicidade a solug¢do do sistema formado por suas derivadas primeiras.
¢) Método dos momentos-L

O método dos momentos-L (MML) para a estimacdo de parametros de distribuicdes de
probabilidades ¢ semelhante a0 método dos momentos convencionais. No entanto, para a

estimacao dos parametros sao utilizadas as estatisticas-L e seus estimadores amostrais.

De uma forma geral e para grandes amostras, o MVS ¢ mais eficiente que os demais, pois
produz estimadores de menor variancia. No entanto, para amostras curtas os estimadores do
MML sao mais acurados. Além disso, o calculo dos parametros pelo MML exige um esforgo
computacional significativamente menor que o MVS. Em geral, o método MOM fornece as
estimativas mais pobres dentre os trés métodos apresentados; por outro lado, ¢ o mais simples

de se estabelecer na pratica.

2.3.1.4 Identificacio e tratamento dos pontos atipicos ou outliers

Segundo Hawkins (1980), outlier ¢ uma observag¢ao que se desvia de tal maneira dos outros
pontos da amostra que parece ter sido gerada por fendmenos diferentes daqueles que geraram
os pontos tipicos. Por outro lado, observagdes atipicas podem ser frutos de medi¢des erradas,
mudanga de se¢do de medicao, dentre outros fatores decorrentes da pratica de monitoramento

de variaveis hidrolégicas.
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Uma técnica para a identificacdo de outliers de uso corrente em hidrologia, e recomendada
pelo United States Water Resources Council (USWRC, 1976), ¢ a estatistica modificada de

Grubbs & Beck (1972). Por essa técnica, os limites para outliers baixos e altos sdo dados por:

Xpaivo = eXp()_(ln - Kn,a Sh ) (2.42)
X, =exp(X,, +K,,S,) (2.43)

nas quais X, e §,, representam, respectivamente, a média aritmética e o desvio-padrao dos
logaritmos naturais da amostra, e K, , denota o valor critico da estatistica de Grubbs e Beck,

para um nivel de significancia a, de uma amostra de tamanho »n. Para o = 10%, Pilon (1985)

propde a seguinte aproximagdo para o valor critico da estatistica:
K, 4010 = —3,62201+6,28446n"* —2,49835n"* +0,491436n”* —0,037911n (2.44)

Uma vez identificado um outlier, a decisdo de manté-lo na amostra ¢ um tanto complicada.
Neste ponto, deve-se valer do grau de certeza de que se trata realmente de um ponto atipico da

amostra e qual ¢ a fonte dessa atipicidade.

2.3.2 Seéries de duracao parcial

Uma série de duragdo parcial ¢ formada por todos os eventos que excedem um determinado
limiar u. Assim, a série de duracdo parcial, ao contrario da série dos maximos anuais, permite
a utilizagdo de um numero de dados superior ao nimero de anos da série hidroldgica. O uso
de séries de duragdo parcial ¢ de especial interesse nos casos em que ndo se dispde de um

conjunto de amostras longas.

Além de permitir a utilizagdo de uma amostra de tamanho maior do que o nimero de anos de
registros, a série de duracdo parcial contém os maiores eventos observados,
independentemente desses serem os maximos anuais. Nesse sentido, e dependendo do valor
minimo da limiar escolhido, o emprego das séries de duragao parcial faz com que a inferéncia
estatistica leve em consideracdo somente as maiores observacdes disponiveis, em detrimento
daquelas muito freqiientes e de menor importancia, as quais poderiam vir a distorcer ou

prejudicar a estimagdo da distribui¢do de probabilidades dos eventos raros.
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A descrigdo dos modelos de séries de duragdo parcial ¢ dada em detalhes no item 3.2. De
acordo com a formulagdo proposta por Todorovic & Zelenhasic (1970), se a série de duragao

parcial ¢ modelada por uma distribui¢do H, (x), para um determinado limiar u, a distribui¢ao

dos maximos anuais pode ser obtida da seguinte forma:
F,(x)=exp{~ A[l- H,(x)]} (2.45)

onde A representa a intensidade anual de ocorréncias, segundo um processo homogéneo de

Poisson.

A distribuigdio H,(x) tem sido modelada por vérias distribuicdes de probabilidade. Em

especial, sdo aqui descritos os modelos gerados pela distribuigdo generalizada de Pareto,
generalizada de valores extremos e a logistica generalizada, os quais sdo denominados,

respectivamente, modelo Poisson-Pareto, Poisson-GEV e Poisson-Logistica.

No item 3.2, sera vista uma outra forma de modelar a distribui¢io H,(x) que leva em

consideracdo a distribuicdo dos volumes de duracdo especificada e a distribuicdo dos picos de

vazio condicionada aos volumes. Essa outra forma de modelar a distribui¢io H,(x) é, em

ultima andlise, o cerne da metodologia de calculo de quantis maximos proposta neste trabalho.
«  Modelo Poisson-Pareto

Neste caso, H, (x) ¢ modelada pela distribuicdo generalizada de Pareto, ou seja,

H,(x)=1-exp(-y) (2.46)

na qual,

y=—lln[l—£(x—u)}; sek#0
k a

ou

y= ; sek=0
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e u, a e ksio os parametros de posicao, forma e escala, respectivamente.

A equacgdo 2.45 pode ser reescrita da seguinte forma:
H,(x)=1+ %ln[Fm (x)] (2.47)
A funcdo dos quantis para o modelo Poisson-Pareto ¢ obtida, entdo, igualando-se 2.46 e 2.47:

MF)=u+ % {1 —[-m(F)JA }; se k#0 (2.48)

H(F)=u+a[-n(F)r; sek=0 (2.49)
Modelo Poisson-GEV

Neste caso H,(x) é modelada pela distribuigio generalizada de valores extremos, ou seja:

H,(x)= exp[- exp(- y)] (2.50)

y:—lln[l—k(x—u)} sek#0
a

ou

y= ; sek=0

e u, a e ksio os parametros de posicao, forma e escala, respectivamente.

A fungdo dos quantis para o modelo Poisson-GEV ¢ obtida, entdo, igualando-se 2.47 e 2.50:

x(F)=u+%{l{ln(A+TlnFﬂ }; se k#0 (2.51)
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x(F)=u+ 0{— ln(AJr—/inFﬂ; sek=0 (2.52)

Modelo Poisson-Logistica

Neste caso, H, (x) ¢ modelada pela distribuicdo logistica generalizada. Na parametrizacio

proposta por Hosking & Wallis (1997), tem-se:

1

)= exp(-y)

u

(2.53)

na qual,

y=—lln[1—£(x—u)}; sek#0
k a

ou

y= ; sek=0

e u, a e ksio os parametros de posicao, forma e escala, respectivamente.

Igualando-se 2.47 e 2.53, obtém-se:

a mF | '
X(F): u +;{1 —|:— (mj} }, sek=0 (254)

x(F)=u—aln(—ln—FJ; se k=0 (2.55)
A+InF

2.4 Métodos regionais de estimacao

Segundo Tucci (2000), a regionalizacdo pode ser entendida como a técnica de transferéncia de
informagdes de um local para outro dentro de uma area com comportamento hidrologico

semelhante. Além disso, a regionalizacdo hidrolégica pode servir também ao proposito de
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explicar a variancia espacial, por exemplo, de um parametro de um modelo distributivo, ou

um quantil por ele produzido.

CPRM (2001) afirma que a andlise de freqliéncia regional ndo se restringe apenas a
necessidade de transferéncia espacial de variaveis hidrologicas, mas também a obtencao de
estimativas mais confidveis de parametros e quantis de uma distribuicdo tedrica de
probabilidades, identificagdo de regides com caréncia de postos de observacdo e verificacdo
da consisténcia das séries hidrologicas. Nesse contexto, conforme verificado por Lettenmaier
& Potter (1985), o uso de regionalizagdao pode produzir a reducao das incertezas associadas as

estimativas de quantis, quando comparadas aqueles produzidos pela andlise local.

Tucci (1993) classifica os métodos de regionalizagdo em trés classes: métodos de
regionalizacdo dos parametros da distribui¢do de probabilidades, métodos de regionalizacao
do evento com um determinado risco e os métodos de regionalizacdo da curva adimensional
de freqiiéncias, denominados métodos de regionalizagdo index-flood. A flexibilidade ¢ a
possibilidade de se incluir na anélise caracteristicas do processo fisico de formagao de vazdes

tém feito do método index-flood o de maior aplicacdo.

De acordo com Pinto & Naghettini (1999), independentemente do método de regionalizagdo a
ser utilizado, um dos pontos cruciais ¢ a defini¢do de regides estatisticamente homogéneas, ou
seja, aquelas contendo vérias estacdes cujas séries sejam oriundas de populagdes regidas pela
mesma distribuicdo de probabilidades, com os parametros de posicao e escala variando entre

as estacgoes.

Hosking & Wallis (1997) desenvolveram um conjunto metodoldgico para analise regional,
baseado no método index-flood, que utiliza as estatisticas-L. de modo unificado e conciso em
todas as etapas de sua aplicacdo. A regionalizagdo por momentos-L permite uma analise
menos subjetiva do comportamento regional das variaveis hidroldgicas e, por esse fato, tem
sido alvo dos mais recentes estudos no campo da determinacdo de quantis de vazdo. No
Brasil, a metodologia foi aplicada com sucesso nos estudos de chuvas intensas da Regido
Metropolitana de Belo Horizonte (PINHEIRO, 1997) e do estado do Rio de Janeiro (DAVIS
& NAGHETTINI, 2000), e na regionalizacdo de vazdes maximas e minimas das sub-bacias

do alto Sao Francisco (CPRM, 2001).
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2.4.1 O método do index-flood

O método do index-flood, desenvolvido por Dalrymple (1960), refere-se a uma forma de
adimensionalizar uma determinada variavel hidrolégica X de varios pontos de observagao de

modo a utilizd-las como um conjunto comum.

Seja a varidvel hidrologica X, amostrada em m locais dentro de uma determinada regido
geografica com amostras de tamanho »n; (i = 1, 2, ..., m) em cada posto. Seja, também, a

funcdo X, (F ), que representa os quantis com probabilidade de ndo excedéncia F para o posto

i. O método parte do pressuposto que, se os postos formam uma regido estatisticamente
homogénea, entdo a fun¢do dos quantis ¢ a mesma para todos os postos a menos de um fator

de escala. Tal fator de escala ¢ denominado index-flood. Assim:
X,(F)= - x(F) (2.56)

sendo x4, o fator de escala ou index-flood para o posto i e x(F ) a curva regional de quantis

adimensionais, comum a todos os postos.

O index-flood ¢ estimado com base na média amostral da varidvel X para cada posto. A

variavel adimensionalizada x; , = X, ; / u (i=1,2,..,m;j=1,2, .., n;) ¢é usada para estimar

os parametros regionais da fungao x(F ).

Hosking & Wallis (1997) usaram como estimador dos parametros regionais da funcao x(F ) a

média ponderada pelo tamanho da amostra (n;) dos parametros locais de cada posto.

A aplicag¢dao do método index-flood pressupode o atendimento das seguintes premissas:

a) as observagdes adimensionalizadas, em um posto qualquer, sdo identicamente distribuidas;
b) as observagdes em um posto qualquer ndo apresentam dependéncia estatistica serial;

c) as observagdes em diferentes postos sdo estatisticamente independentes, muito embora,
essa seja uma suposi¢do de dificil verificagdo pratica, com conseqiiéncias importantes na

precisdo de estimativas de quantis (MARTINS & STEDINGER, 2002);
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d) as distribui¢des de freqiiéncia em diferentes postos sdo idénticas, a menos de um fator de

escala; e

e) a forma matematica da curva regional de quantis adimensionalizados ¢é corretamente

especificada.

2.4.2 Etapas para a regionaliza¢do por momentos-L

A seqiiéncia a ser seguida para a regionalizagdo por momentos-L ¢ a seguinte:

= Analise de consisténcia dos dados

Nessa etapa sao verificados erros amostrais das séries e identificados os postos com dados

muito discrepantes em relacdo aos outros postos da regido.

= Identificagdo de regides homogéneas

Os m postos da regido sdo divididos em grupos de tal forma que as amostras de cada grupo

possam ser modeladas por uma tnica distribuicdo de probabilidades.

« Escolha da distribuicdo de freqiiéncia regional

Para cada regido definida no item anterior ¢ selecionada a distribuicao de probabilidades que

melhor modela os dados adimensionalizados das amostras da regido.

« Estimac¢do dos parametros regionais das distribuicao de cada regido homogénea

Os parametros de cada posto sdo estimados individualmente e em seguida ponderados de

forma a estimar os pardmetros regionais.

2.4.2.1 Andalise de consisténcia dos dados

A etapa inicial de qualquer andlise de freqiiéncia ¢ a verificagdo da qualidade dos dados a
serem trabalhados. Para isso, além dos testes sugeridos no item 2.3.1.1, Hosking & Wallis
(1997) propdem uma medida para verificar, dentre as amostras, aquelas que estdo
grosseiramente discordantes com o grupo. Descreve-se a seguir as etapas necessarias para o

calculo da medida de discordancia.
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Para uma regido homogénea com m postos, seja o vetor u; = [t(i),tgi),tgi)]r aquele formado
pelo Coeficiente de Variagdo — L, pelo Coeficiente de Assimetria — L e pelo Coeficiente de

Curtose — L amostrais, segundo as equagdes 2.36, 2.37 e 2.38, respectivamente, do posto i.

O vetor formado pelos momentos-L amostrais regionais € obtido a partir da média dos vetores

locais:

iy =—Yii ="k k] (2.57)

1 m
m i
Seja, agora, a matriz de covariancia 4, definida da seguinte forma:

A=, ~it, i, ~ i, ) 2.58)

i=1

A medida de discordancia ¢ definida por:
i, i) A7, i) (2.59)

O posto i ¢ dito discordante caso o valor dado por 2.59 seja maior que o valor critico para essa
medida. Hosking & Wallis (1997) sugerem um valor critico variando com o numero de postos

na regido de acordo com a tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Valores criticos para a medida de discordancia
N° de postos Valor N° de postos Valor

na regiao critico na regiao critico
5 1,333 11 2,632
6 1,648 12 2,757
7 1,917 13 2,869
8 2,140 14 2,971
9 2,329 >15 3,000
10 2,491

Fonte: Hosking & Wallis (1997)

2.4.2.2 Identificacio das regidoes homogéneas

Pela definicao de regido homogénea, todos os postos de seu interior devem possuir 0s mesmos

quocientes de momentos-L populacionais. No entanto, as flutuagdes estatisticas fazem com
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que os quocientes amostrais difiram dos populacionais. Assim, uma maneira de se estabelecer
um critério para verificar a homogeneidade da regido ¢ comparar a dispersdao dos quocientes
de momentos-L amostrais com a dispersdo esperada para uma regido homogénea. Hosking &
Wallis (1997) consideram suficiente comparar somente a variagdo do CV-L, uma vez que esse
exerce um efeito muito mais significativo na estimativa de quantis extremos que a assimetria-

L e a curtose-L.

A dispersdo esperada para a regido homogénea ¢ obtida por simulacdo através do método de
Monte Carlo. Hosking & Wallis (1997) recomendam o uso da distribuicdo Kapa de 4
pardmetros para simular os dados da regido homogénea e justificam essa recomendacdo pela
preocupacgdo de ndo se comprometer, a priori, com as distribuicdes de 2 e 3 pardmetros. A
distribuicdo Kapa inclui como caso particular a logistica generalizada, a generalizada de
valores extremos ¢ a generalizada de Pareto e, devido a isso, € capaz de representar a maioria

das variaveis hidrologicas.

Suponha uma regido com m postos, sendo que cada posto contém uma série de tamanho »; e
quocientes de momentos-L (¥, tgi), té(f). Sejam t*, tf e tf os quocientes de momentos-L

regionais dados pela média ponderada dos quocientes locais.

O desvio-padrao ponderado do CV-L amostral ¢ dados por:

m

don, (t([) — " )2

V= |2 (2.60)

m
Z n
i=1

Considere, agora, um conjunto de Ny;, simulagdes de regides com m postos geradas a partir de
uma distribuigio Kapa ajustada aos quocientes 1, t*, t¥ e ¢;. Para cada simulagio tem-se a

estimativa V; (j = 1, 2, ..., Ny») do desvio-padrdo do CV-L. A medida de heterogeneidade ¢

calculada a partir da média (1, ) e do desvio-padrdo (o, ) dos Nj;, valores de V; da seguinte

forma:

H=_—* 2.61)
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Os valores criticos para a medida de heterogeneidade sdo:

para H < 1, a regido ¢ homogénea;

para 1 < H <2, aregido ¢ possivelmente heterogénea; e

para H > 2, a regido ¢ definitivamente heterogénea.

2.4.2.3 Escolha da distribuicdo de freqiiéncia regional

Dentre as varias distribui¢cdes de probabilidade de uso freqiiente em hidrologia estatistica, ¢
necessario escolher entre modelos candidatos cujas caracteristicas sejam consistentes com os
padrdes de variabilidade da variavel em questdo. Hosking & Wallis (1997) afirmam que a
melhor distribuicdo ndo €, necessariamente, aquela que fornece o melhor ajuste e sim aquela
que fornece as melhores estimativas para os quantis com periodo de retorno grande. Nesse
sentido, sdo validas, também, as ponderagdes feitas no item 2.3.1.2, principalmente acerca da

cauda e do comportamento assintotico das distribuigdes.

No que se refere a aderéncia das distribui¢des, Hosking & Wallis (1997) propuseram uma
medida que avalia a capacidade de a distribuicdo candidata reproduzir um momento-L, de
ordem superior ao numero de pardmetros que a identifica, proximo ao amostral. Se uma
distribui¢do de 3 parametros, tal como a GEV, ¢ ajustada aos dados regionais, ela tera ao
mesma assimetria-L da média regional. Portanto, a medida de aderéncia ird verificar a

capacidade da GEV em reproduzir a curtose-L regional.

Suponha uma regido com m postos, sendo que cada posto contém uma série de tamanho #; e
quocientes de momentos-L ), 11 ¢ ). Seja *, % e tF os quocientes de momentos-L

regionais dados pela média ponderada dos quocientes locais.

Dada uma distribuicdo qualquer de 3 parametros, denotada aqui por DIST, a medida de

aderéncia por ser estabelecida a partir dos seguintes passos:

. Ajuste da distribuigdo candidata aos momentos-L 1, ¢* e ¢ € célculo de sua curtose-

L (7™

»  Ajuste da distribuigdo Kapa aos quocientes de momentos-L regionais 1, t*, t¥ e tJ;
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« Simulacdo de uma grande quantidade (Ny;,) de regides com m postos a partir da

distribuicao Kapa;

» Calculo do viés (B4) e do desvio-padrdo (o, ) da curtose-L regional de acordo com as

equagdes 2.62 e 2.63, respectivamente;

B, =" (2.62)

Noim
=1

S -eff =N, B

J

(2.63)

o, =

N, —1

sim

A medida de aderéncia ¢ dada pela equagdo 2.64, qual seja:

DIST

7 DIST _ Ty _tf + B, (2.64)
0,

A distribuigdo se ajusta adequadamente aos dados se ‘Z bis T‘ <1,64.

2.4.2.4 Estimacdo dos parametros regionais da distribuicdo de probabilidades

Escolhida a distribui¢do de probabilidades conforme feito anteriormente, os parametros
podem ser obtidos pelo método dos momentos-L. de acordo com o exposto no item 2.3.1.3.
Nesse caso, as estimativas dos momentos-L. amostrais a serem utilizadas sao dadas pelas

médias ponderadas dos momentos-L de cada posto da regido homogénea.

2.5 Andlise de frequéncia de vazfes simuladas por modelos chuva-
vazao

A idéia central desta abordagem ¢ analisar longas séries de vazdes obtidas pela simulacdo de

longas séries de precipitagdo.

Os modelos chuva-vazdo sdo empregados para a obtencdo de séries de vazdes a partir de
séries de precipitagdo. Podem ser citados, como exemplos, os modelos SCS, SMAP, ARNO,

RIO GRANDE, entre outros.
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Os modelos chuva-vazao sido de especial interesse na analise hidrolégica pois, na maioria dos
casos, os dados de chuva sao mais abundantes e espacialmente melhor distribuidos que os
dados de vazdo. Além disso, os dados de chuva sdo menos sujeitos a erros amostrais € a
interferéncias antropicas, o que permite a simulacdo de cendrios proximos as condicdes

naturais de uma certa bacia.

Lima (2004) desenvolveu uma metodologia que utiliza um modelo de geracdo de chuva e um
modelo de transformagdo chuva-vazdo de forma integrada, que permite obter séries extensas
de vazdo para uma determinada bacia. Foi utilizado um modelo estocastico para geracao de
séries de chuva e posteriormente foram geradas séries de vazao simulada a partir do modelo
RIO GRANDE. A seguir sdo apresentados os principais modulos do modelo integrado
desenvolvido por Lima (2004).

2.5.1 Modelo estocastico de geracédo de dados de chuva

Em um modelo estocéstico, assume-se que a variavel em andlise ¢ fruto de um processo
aleatdrio, ndo sendo possivel determinar seu valor futuro com precisdo absoluta. No entanto,
pode-se estabelecer uma série sintética que possua as mesmas caracteristicas estatisticas (eg.
variancia, média, sazonalidade, dispersdo, entre outras) dos valores observados.

Essencialmente, essa ¢ a logica da construgdo dos modelos de geragdo de séries sintéticas.

Lima (2004) utilizou a matriz de probabilidade de transi¢ao ou cadeia de Markov em multi-
estados, como modelo de geragdo estocastica de precipitacdo. Foi utilizada uma cadeia de
Markov de ordem 1, ou seja, a probabilidade de um determinado valor em um tempo ¢

depende somente do valor no tempo anterior ¢ - 1.
A matriz de probabilidade de transi¢do ¢ dada pela matriz de elementos p;; tal que:
t

P(X,=a,| X, =a)=p, (2.65)

Ou seja, pjj € a probabilidade de a varidvel X estar no estado a; no tempo ¢ dado que no tempo

t-1 ela estava no estado q;.

Além disso, o modelo deve ser capaz de representar a variabilidade sazonal das precipitagdes.

Lima (2004) utilizou 12 estagdes como forma de representar a distribuicdo de chuva em cada
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més do ano. Os estados possiveis para a chuva dentro de cada estagdao (més) correspondem a
discretizagao dos dados observados em intervalos de classe. O ultimo intervalo de classe de
cada estacdo ndo deve ser limitado superiormente, possibilitando a ocorréncia de eventos
raros de precipitagdo. Para isso, a mesma autora ajustou os dados do ultimo estado por uma

distribui¢do de probabilidades.

Dentro de cada estado, a chuva foi suposta ser distribuida uniformemente e, ao longo dos
estados possiveis, a chuva foi suposta ser distribuida exponencialmente. A tabela 2.3 mostra
um exemplo de estados possiveis para a chuva média da bacia do rio Para. A tabela 2.4 mostra

a matriz de transicao para o més de janeiro referente aos estados da tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Estados para a chuva diéria da bacia do rio Para

Estado  Precipitacdo — P (mm)

Zero
Zero<P £ 1,05
1,06 <P < 3,50
3,50<P £ 7,50
750<P <133
13,30<P £ 23,0

23,0<P

N o o~ WN P

Fonte: Lima (2004)

Tabela 2.4 — Matriz de probabilidade de transicdo para o més de janeiro na bacia do rio

Para

Estado Préximo Estado

Corrente 1 2 3 4 5 6 7
1 0,63 0,09 0,08 0,08 0,05 0,05 0,03
2 0,27 0,18 0,18 0,16 0,1 0,1 0,02
3 0,22 0,11 0,16 0,16 0,13 0,12 0,11
4 0,2 0,09 0,17 0,15 0,15 0,13 0,11
5 0,14 0,05 0,12 0,17 0,14 0,19 0,19
6 0,09 0,07 0,09 0,16 0,15 0,19 0,25
7 0,08 0,05 0,06 0,13 0,07 0,28 0,33

Fonte: Lima (2004)

A série sintética pode ser obtida através das seguintes etapas:

« A partir da amostra de precipitacdo, sdo feitas as inferéncias estatisticas de modo a

descrever a variabilidade amostral;

» Sao definidos os estados possiveis para a precipitacao;
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« Calcula-se a matriz de probabilidade de transi¢cdo para cada més do ano;

« Ajusta-se a distribuicdo de probabilidade que define o ultimo estado através das

estatisticas dos dados observados;
« S3o definidos o estado i e a estagcdo k do valor inicial X,,;

»  Gera-se um numero aleatorio (Rn) num intervalo de 0 a 1;

= Se Rn< p;‘. , entdo X,+1 = 0;

n—1 n
= Se Z p; >Rn2 Z p; » gera-se uma observagdo (x) nesse intervalo através do método
Jj=l1 Jj=1

de Monte Carlo com a distribuigdo de probabilidades do intervalo e fixa-se o novo

valor X,,+1 =x; €

« Sao repetidos os dois passos anteriores, avancando no tempo, até se atingir o tamanho

da série desejado.

Em linhas gerais, o processo permite obter uma série sintética que respeita as caracteristicas

estatisticas amostrais e as matrizes de probabilidade de transi¢ao.

2.5.2 Modelo de transformacéo chuva-vazao

O passo seguinte da metodologia de Lima (2004) ¢ gerar uma série sintética de vazdes a partir
da série sintética de precipitagdes. Para isso, Lima (2004) utilizou o modelo de transformacgao
chuva-vazao RIO GRANDE. O modelo RIO GRANDE, assim denominado em funcao da
bacia onde foi inicialmente aplicado, ¢ fruto de pesquisas recentes do Departamento de
Engenharia Hidraulica e Recursos Hidricos da Escola de Engenharia da UFMG e foi descrito

inicialmente por Naghettini et al. (2002).

O modelo RIO GRANDE ¢ um modelo deterministico, conceitual, semi-distribuido e
continuo. Deterministico no sentido que, dada uma condicao inicial (entrada), a resposta do
modelo (saida) serd sempre a mesma, ndo envolvendo elementos estocésticos; conceitual no
sentido que a modelacdo dos fendmenos hidrolégicos ndo ¢ necessariamente “fisicamente”

fundamentadas; semi-distribuido no sentido que ¢ considerada parcialmente a distribui¢ao
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espacial das varidveis envolvidas no processo; e continuo no sentido que a simulagdo ¢ feita
ao longo do tempo, ao contrario dos modelos que simulam um unico evento, sem considerar a

situacdo temporal dos estados de armazenamento da bacia.

O modelo RIO GRANDE ¢ composto de trés modulos: o médulo de produgdo, o de

concentragdo e o de propagacao.

2.5.2.1 Moddulo de producao
O modulo de producdo se refere a formagdo do escoamento superficial pela modelagem do

balango de umidade do solo. O balango de umidade do modelo RIO GRANDE segue a

estrutura do modelo Xinanjiang, proposto inicialmente por Zhao et al. (1980) e que se

mostrou adequado para aplicagdes em regides imidas e semi-umidas.

Nao serd descrita aqui a modelagem completa do mddulo de produgdao do modelo. Para
detalhes adicionais, o leitor deve remeter-se a Naghettini et a/. (2002). No entanto, na figura
2.1 mostra-se o fluxograma que resume a produ¢do do escoamento com base no balanco de

umidade. As variaveis que controlam o médulo de produgio sdo:

WM: capacidade de tensdo média espacial, a qual ¢ uma medida da aridez da bacia e varia

entre 80 mm em areas umidas até 180 mm em areas semi-umidas.

B: expoente da curva de distribuicdo em area da tensdo capilar, o qual ¢ uma medida da nao-
uniformidade espacial. O parametro B pode ser tomado como uma fun¢do do tamanho da

bacia: 0,1 para areas de drenagem até 10 km” a 0,4 para 4reas de alguns milhares de km”.
IMP: fracdo de area impermeavel da bacia; para bacias rurais, em geral, IMP > 0,02.

SM: capacidade média espacial de agua livre, ou gravitacional, a qual controla a magnitude do
escoamento superficial. O valor de SM depende da profundidade da camada superficial de
maior condutividade hidraulica, podendo ter valores desde 10 mm para solos rasos até¢ 50 mm

ou mais para solos espessos € porosos.

EX: expoente da curva de distribuicdo espacial da curva de capacidade de agua livre. Em

geral, ¢ tomado entre os valores de 0,5 a 2, com maior freqiiéncia entre 1,0 e 1,5.

KSS: coeficiente do fluxo diario do escoamento sub-superficial.
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KG: coeficiente do fluxo didrio do escoamento subterraneo.

CI: coeficiente de recessdo do fluxo sub-superficial didrio, o qual pode ser facilmente obtido

por analise de hidrogramas observados. Os valores usuais para CI variam entre 0,5 ¢ 0,9.

CG: coeficiente de recessdo do fluxo subterraneo diério, igualmente passivel de determinacdo

por analise de hidrogramas observados. Os valores usuais para CG variam entre 0,96 e 0,998.
K: coeficiente de ajuste da ETP potencial.

WU: capacidade média espacial da tensdo na zona superior, compreendida entre 5 mm para

areas desnudas até 25 mm para bacias com densa vegetacao.
WL: capacidade média espacial da tensdo na zona inferior, compreendida entre 60 € 90 mm.
WD: capacidade média espacial da tensdo na zona profunda.

C: coeficiente de evapotranspiracdo profunda, com valores entre 0,08 até 0,2 para regides
muito umidas. Este parametro, apesar de inativo durante os periodos de cheia, ¢ importante

durante os periodos secos.
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Figura 2.1 — Fluxograma do médulo de producdo do modelo RIO GRANDE (adap. de
Naghettini et al., 2002)

2.5.2.2 Modulo de concentracido

A lamina de escoamento gerada no modulo de producdo (CIN) representa um pulso, no
intervalo de tempo para o qual foi simulado, distribuido sobre uma area unitaria da bacia. No
modelo RIO GRANDE presume-se que essa lamina esteja uniformemente distribuida sobre a
bacia. No entanto, diferentes partes da bacia contribuirdo em tempos diferentes para a vazao

no exutorio da bacia. A modelagem desse processo da-se o nome de concentracio.

No modelo RIO GRANDE a concentragao ¢ feita por meio de uma fungdo de transferéncia
baseada no método do hidrograma unitario de Clarke, formulado originalmente pelo

Hydrologic Engineering Center of U.S. Army Corps os Engineers (HEC, 1981).

2.5.2.3 Modulo de propagacio

Segundo Lima (2004), o modulo de propagagdo do modelo RIO GRANDE ¢ responsavel pela
distribuicdo temporal das vazdes provenientes do meio superficial (cursos d’agua, lagos e
reservatorios), do meio sub-superficial (zona aerada) ¢ do meio subterraneo (zona saturada)

concentradas em um determinado trecho de um curso d’agua.

No modelo RIO GRANDE a propagacao ¢ feita pelo modelo de onda difusiva conhecido por

Muskigum-Cunge, o qual ¢ uma abordagem aproximada das equagdes de Saint Venant.
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2.6 Modelo Misto

Na presente dissertacdo, modelos mistos, sdo aqueles que fazem uso de componentes de
outras metodologias, agregando suas particularidades de uma maneira logica de forma a

constituir um unico modelo.

Visando atender as recomendacdes do NRC (1988), Naghettini (1994) desenvolveu um
modelo misto que faz uso de trés metodologias: método pico-volume, método GRADEX e
séries de duragdo parcial. As duas primeiras serdo descritas em detalhes no capitulo 3 ¢ a

ultima esta descrita neste capitulo.

No contexto dessa metodologia, as vazdes de pico excedentes sobre um valor limiar arbitrario
u, denotadas por Y, e os volumes de cheia Xj, associados a essas excedéncias, sdo
individualizados e modelados como um processo estocastico pontual marcado usando-se a
representacio de um processo composto de Poisson de intensidade A(f). A esséncia do
método proposto por Naghettini (1994) consiste em se estimar separadamente a funcao
densidade marginal de probabilidade g, (x) dos volumes de cheia, para uma duragao

equivalente ao tempo de base da bacia, e a fungdo densidade f, X(y/ x) das vazdes de pico

condicionadas aos volumes.

Na seqiiéncia, a funcdo de distribui¢do 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 vazodes de pico condicionadas aos volumes. Formalmente,

Yp®o

H,(vp)= [ ] £ (01 x)g, (x)xdy (2.66)

Fy, (yP): exp{— [I_Hu (yp)]j.ﬂ(t)dt} (2.67)

0

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

F, (y ») a fun¢do acumulada anual das vazdes de pico. A solugdo do sistema formado pelas
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equacdes 2.66 e 2.67 fornece a probabilidade anual correspondente a um quantil y,, ou

inversamente y, em funcdo do tempo de retorno.

Os principios (a), (b) e (c) identificados pelo NRC (1988), mostrados no capitulo 1, sdo
incorporados a metodologia proposta por Naghettini (1994), principalmente na estimativa de

g, (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 estacdes
pluviométricas, para se testar a hipotese de exponencialidade da cauda superior da
distribuicdo de probabilidades da altura de precipitagcdo, 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 funcdes logaritmos de verossimilhanga sob a hipdtese Hy {k = 0} e sob a
alternativa H; {k# 0}, onde k representa a estimativa regional do pardmetro de forma de uma
distribui¢do generalizada de Pareto, da qual a exponencial ¢ um caso particular (k = 0). Caso
ndo se possa rejeitar a hipdtese Hy {k = 0}, atende-se entdo a premissa basica da metodologia
GRADEX, desenvolvida por Guillot ¢ Duband (1967), para se transferir a informagado
hidrometeorologica para as curvas de freqiiéncia de volumes de cheia. De acordo com o
método GRADEX, a distribui¢do de probabilidades dos volumes de cheia, cuja funcao
densidade denota-se por g,(x), pode ser deduzida da distribui¢ao das precipitacdes de mesma
duracao efetuando-se a translacdo das distribui¢des acumuladas de uma distancia fixa ao
longo do eixo da varidvel. A distancia de translacdo ¢ funcdo do gradex, ou parametro de
escala, da distribuicdo de precipitagdes, a qual deve ter necessariamente um comportamento
assintotico exponencial. Supde-se aqui, em condi¢des de saturagdo 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 duragdo; observa-se uma clara aplicacao do

principio (b) do NRC.

A funcdo f,, X(y/ x) ¢ estimada a partir de um modelo de regressdo ndo paramétrica e ndo
linear entre as vazdes de pico e os volumes de cheia. Observe que na equagdo 2.66 a
integracdo deve ser efetuada para elevados valores do quantil y,; em conseqiiéncia, a fungio
densidade f}, X(y/ x) deve ser extrapolada para esses elevados valores y,. Como ndo se
dispdoe de valores observados dessa magnitude, Naghettini (1994) utilizou o modelo de

transformagdo chuva-vazdo HSP-F, descrito por Johanson et al. (1984), para simular

tormentas extremas transpostas para a bacia de interesse e, em seguida, obter os pares [vazao
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de pico, volume de cheia] necessarios para a extrapolagio da fungdo f,,,(y/x). A fonte

basica para a escolha dessas tormentas criticas foi o catdlogo de eventos historicos extremos
compilado pelo U.S. Army Corps os Engineers (1945); esse catalogo descreve os eventos
chuvosos mais severos que ocorreram nos Estados Unidos nos ultimos 100 anos anteriores a

sua publicagdo.

Naghettini (1994) aplicou com sucesso a metodologia acima a bacia do rio Blue, localizada no
estado americano de Oklahoma. A bacia do rio Blue possui area de drenagem de 1233 km? e,
como era de se esperar, possui registros fluviométricos relativamente mais curtos (cerca de 53
anos de dados) e espacialmente menos abundantes (uma estagdo) do que os de observagdes
pluviométricas (10 estagdes com 80 anos de dados comuns) em seu interior € vizinhanga.
Verifica-se aqui a principal motivacdo inerente a agregagdo da informacao
hidrometeorologica a andlise de freqiiéncia de cheias, ou seja, a de que os registros
pluviométricos sdo, na maioria dos casos, mais longos, menos sujeitos a erros de medigdo

mais facilmente regionalizaveis do que os registros fluviométricos.

A figura 2.2 mostra os resultados parciais da aplicagdo da metodologia a bacia do rio Blue. A
figura 2.2a mostra a aplicagdo do método GRADEX para a obtengdo da distribui¢do dos
volumes, considerando que a bacia em questdo tem tempo de base de 5 dias. Na figura 2.2b
sdo mostrados os pares [vazdo de pico, volume de cheia] observados e simulados utilizados

para a obtengdo da fungio f,,,(y/x).

1600 —

1200 —

Volumes de Chuva e de Cheia de 5 Dias de Duracao (m3/s.dia)

1 T BRI LS | T UL R R L T T rrrrm

10 4 100 1000
Periodo de Retomo (anos)

Figura 2.2a — Distribuicao de frequiéncia de volumes de cheia (adap. de Naghettini, 1994)

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



10000 —,

L Ll L LLLL

1000

Ll J_lllll.

g

Descarga de Pico (md/s)

10 L] L L L] T !I = T T L L l*
100 1000
Volume de Cheia de 5 Dias (m3/s.dia)

Figura 2.2b — Vazdes de pico-volume de cheia simulados e observados (adap. de
Naghettini, 1994)

Com o auxilio das funcdes obtidas na figura 2.2, Naghettini (1994) obteve a distribui¢do de
freqliéncia de vazdes maximas anuais para o rio Blue pela solucdo do sistema formado pelas

equacdes 2.66 ¢ 2.67. A figura 2.3, a seguir, resume os resultados da aplicacdo a bacia do rio

Blue.

5000 —

Descarga de Pico Maxima Anual (m3/s)

T T T rrrreg T LR R | T l‘lllllll

1000

10 100
Periodo de Retorno (anos)

Figura 2.3 — Distribuicao de frequiéncia de vazdes maximas (adap. de Naghettini, 1994)

Tal como originalmente formulada, a metodologia proposta por Naghettini (1994) apresenta

limitagdes quanto a sua aplicacao, podendo ser destacadas as seguintes:
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Ela perde em generalidade por exigir que a distribuicdo regional de precipitacdes
tenha uma cauda superior assintoticamente exponencial. Como sera mostrado no
capitulo 3, trata-se de um requisito sem o qual ndo se ¢ possivel aplicar as premissas
GRADEX na transferéncia da informacdo hidrometeorologica para a curva de

freqiiéncia dos volumes de cheia;

Por construgdo, o modelo regional de precipitagdes utiliza somente as estatisticas
amostrais superiores na estimativa de parametros e quantis. Apesar de serem esses 0s
valores considerados mais representativos da cauda superior ¢ um dos atributos da
metodologia, verifica-se aqui mais um fator que limita sua aplicagdo em nosso pais.
Isso deve-se as séries pluviométricas relativamente curtas e espacialmente pouco

disseminadas de nossa rede hidrometeorolégica;

A extrapolagdo da densidade condicionada f,, (y/ x) exige a simulag¢do de tormentas

extremas transpostas para a bacia de interesse e, por conseguinte, pressupde a
existéncia de um catalogo dessas tormentas. Com exce¢do de alguns poucos casos,
para os quais existem estimativas de eventos hipotéticos como os de precipitaciao
maxima provavel (PMP), ndo se tem noticia da existéncia desse tipo de catalogo no

Brasil.

As limitagdes apresentadas acima constituem uma barreira para a aplicagdo do método em

bacias com pouca disponibilidade de dados, caso comum no Brasil. No capitulo 3, a

metodologia proposta por Naghettini (1994) sera descrita em detalhes, permitindo assim,

determinar as principais caracteristicas que impedem sua aplicacdo no Brasil. Identificadas as

limitacdes do método, serdo introduzidas modificagdes que possibilitem sua aplicacdo de

forma mais ampla e facil.
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3 METODOLOGIA

3.1 Introducéo

Conforme visto no item 2.6 a seqiiéncia metodologica introduzida por Naghettini (1994) traz
consigo um série de barreiras que impedem sua aplicagdo direta no Brasil. De forma mais
critica, a disponibilidade e a qualidade da informag¢ao hidrometeorologica no Brasil
constituem a principal limitacdo para a aplicacdo do método. Por outro lado, a metodologia
proposta pelo autor introduz a possibilidade de se utilizar o maximo de informagdo
hidrometeorologica de uma bacia e, por esse motivo, torna-se uma importante ferramenta para

a determinagdo de quantis extremos de vazao em local com escassez de dados.

Neste capitulo a metodologia proposta por Naghettini (1994) sera retomada de forma a
possibilitar sua aplicagdo no Brasil. O método aqui proposto, doravante denominado método
PVP, preserva a estrutura geral da seqiiéncia metodologica proposta por Naghettini (1994),
principalmente no que diz respeito a transferéncia de informagdo hidrometeorolégica por
meio do método GRADEX. No entanto, s3o introduzidas duas modificacdes importantes: a
primeira refere-se ao emprego do modelo regional TCEV para a estimagdo do parametro de
escala das precipitacdes de duragdo igual ao tempo de base e a segunda refere-se a modelagao,
em escala regional, da relacdo entre vazdes médias didrias e volumes de cheia, de duracao

igual ao tempo de base, ou seja, da relagdo pico-volume.

Naghettini (1994) adaptou o modelo regional de freqiiéncia desenvolvido por Smith (1989)
para estimar a cauda superior das precipitagdes de duragdo igual ao tempo de base. O modelo
adaptado utiliza somente as estatisticas de ordem superior dos dados de chuva sendo que o
parametro de escala da distribui¢do ¢ determinado a partir de informag¢des hidrogeoldgicas

locais.

No método PVP, o modelo regional de precipitagdes acomoda o conjunto integral das
amostras locais de alturas de precipitacdo de duragdo especificada. Ao invés de se restringir
apenas as caudas exponenciais unipopulacionais, o modelo regional contempla também as
situagdes em que os eventos chuvosos provenham de populagdes distintas. Sao conhecidos os
efeitos do fendmeno E/ Nifio, em algumas regides, ou de atividades ciclonica, em outras,
sobre a formagdo de eventos hidrometeoroldgicos extraordindrios. Esses eventos certamente

possuem caracteristicas populacionais distintas daquelas dos eventos mais freqiientes. Neste
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sentido e buscando uma maior generalidade, o modelo regional de chuva é estimado com base
no modelo distributivo descrito por Rossi et al. (1984), denominado TCEV — “Two-
Component Extreme Value”, o qual compdem-se de uma mistura de duas distribuicdes

exponenciais.

A aplicagdo do método PVP, bem como a do método proposto por Naghettini (1994), envolve
a extrapolagdo da fun¢do densidade de probabilidade das vazdes de pico condicionadas aos

volumes f,, (y/ x) para valores extremos de y,. Naghettini (1994) obteve essa extrapolacdo

a partir da simulagdo de chuvas criticas, selecionadas em catidlogos de eventos histoéricos
extremos, no modelo chuva-vazao HSP-F. Assim, foi possivel obter pares [vazdo de pico,
volume de cheia] que na seqiiéncia foram modelados por um modelo de regressao nao

paramétrico. No entanto, esse método de obtengdo de f,, X(y/ x), embora robusto, ndo pode

ser aplicado a bacias brasileiras devido a inexisténcia de tais catalogos. Por outro lado, mesmo
que se tenha catalogado tais eventos ou que se utilize tormentas hipotéticas, a simulagdo em
modelos de transformacdo chuva-vazio ¢ complexa e envolve, além da necessidade de mais
dados, um levantamento criterioso das condigdes em que serdo feitas as simulagdes. Os dados
utilizados na calibra¢ao dos parametros do modelo chuva-vazao, o algoritmo de otimizagao do
erro, as condi¢des de umidade do solo e a propria escolha do modelo de transformacao sdao
algumas das questdes a serem analisadas antes da utilizagdo desse método para obter os pares

[pico de vazdo, volume de cheia].

No método PVP, ¢ introduzida uma nova perspectiva para a determinagdo dos pares [pico de
vazao, volume de cheia]. Os pares sdo determinados por uma relagdo regional adimensional
obtida a partir de picos e volumes de hidrogramas observados em vdrias estagdes
fluviométricas. Dessa maneira, o método PVP prescinde da utilizagdo de modelos de
transformagdo chuva-vazdo e, por conseqiiéncia, de catdlogos de tormentas extremas. O
método pode ser utilizado em locais desprovidos de dados fluviométricos e/ou pluviométricos
uma vez que os picos de vazdo podem ser determinados a partir de caracteristicas fisicas da

bacia em analise para qualquer volume de cheia.

A esséncia do método proposto por Naghettini (1994), e mantida no método PVP, tem origem
na modelagem dos processos estocasticos pontuais marcados. Esses encontram-se descritos no

item que se segue.
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3.2 O método pico-volume

A figura 3.1 mostra uma representagao esquematica de um processo estocastico pontual
marcado. O eixo das ordenadas representa a vazao escoada e o eixo das abscissas representa o
tempo. O processo mostrado na figura 3.1 ¢ caracterizado por: 7;, o tempo de ocorréncia do i-
€simo pico que excede o valor limiar (threshold) u; Y, o pico associado ao tempo 7;. € Xj, o

volume escoado, com duragao d, associado ao pico Y;.

vyl

T
Figura 3.1 — Processo pontual marcado para eventos de vazao
Os processos pontuais marcados, tal como o processo {7j, Xi, Yi; i = 1, 2, ...}, foram

modelados, primeiramente, por Todorovic & Zelenhasic (1970) usando uma representagao de

um processo de Poisson composto. Para essa representagao, duas condi¢des sao necessarias:

» O ntmero de ocorréncia de cheias N,p em um determinado intervalo de tempo [e, f] é
representado por um processo de Poisson ndo homogéneo com uma taxa de ocorréncia

dependente do tempo l(t), ou seja:

(3.1)

= Y; é uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias mutuamente independentes, com

distribuicao de freqiiéncia dependente de 7;.
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Dividindo-se o intervalo [e, ] em ky subintervalos e assumindo-se que ky ¢ suficientemente

grande para que a distribui¢do de ¥; em cada subintervalo ndo dependa do tempo, tem-se:

P(m, <y)=P(N, =0)+ipm(xj <yN, :n} (3.2)

n=1
sendo,
N; o niimero de ocorréncias (picos) no j-ésimo subintervalo;
M; 0 maior pico no j-ésimo subintervalo; e
Y;; o i-ésimo pico acima de u no j-ésimo subintervalo.

Pela condic¢do de independéncia mutua de Yj;, a equagdo 3.2 torna-se:

0 n

P(M, <y)=P(N, =0)+ Y PN, =n)H, ()] (33)

n=1

sendo H,; a fungdo acumulada de probabilidade dos picos de vazdo que excedem o limiar  no

subintervalo .

Substituindo-se a equagdo 3.1 na equagdo 3.3, tem-se:

P(M, <y)= exp{— -, ()] /I(t)dt} (3.4)

J

De acordo com North (1980), a distribuicdo do maximo valor em [¢, f], denotada por

M(e, p), pode ser deduzida da seguinte forma:

P[M(a,p)< y]= P{ﬁMj < yj (3.5)

j=

Sob a hipdtese de independéncia mitua, tem-se:
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PM(a, B)< y]= ﬁP(M <) (3.6)

J=1

A partir da equagao 3.4, pode-se escrever 3.6 da seguinte forma:

PM(a, p)< y]= exp{— kz -, ()] Z(t)dt} (3.7)

J=1 J

Quando k, — o a equacdo 3.7 torna-se:

Plv(e, ms%]:exp{_f[l_ﬂu(yp ,t)h(z)dt} 69)

A partir da equacdo 3.8 ¢ possivel calcular a probabilidade de ocorréncia de picos em
intervalos anuais. Se o = 0 representa o inicio do ano e =1 representa o final, a distribui¢ao

dos maximos anuais dos picos de vazao ¢ dada por:

PM0,1)<y,]=F, ()= exp{—j[l —H,(y,| t)]ﬂ(t)dt} (3.9)

onde y, representa o quantil de interesse.

Segundo Bradley & Potter (1992), a distribui¢do dos picos condicionada a u, denotada por
H,(y|t), pode ser deduzida da distribui¢ao dos volumes escoados e da distribui¢do dos picos

condicionada aos volumes.

A distribui¢do dos volumes de cheia Xj, condicionada ao nivel u e ao tempo de ocorréncia ¢, ¢

dada por:
G,(x|t)=P(X, <x|Y, >u,T, =t) (3.10)

As variaveis Y e X sdo relacionadas pela distribuicdo dos picos condicionada aos volumes e ao

tempo de ocorréncia. Formalmente:

Fuy(vIx,t)=PY, <y|X, =x,T, =t) (3.11)
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Se g, (x|t) e frix (y|x,t) representam as correspondentes fungdes densidade de

probabilidade, a funcdo distribuicdo de probabilidade conjunta de x e y é dada pelo produto

Jrx (y | x,t)~ g, (x | t). Assim, por defini¢do, a distribui¢do marginal H,(y|¢) ¢ dada por:

Ypoo

H,(v, 10)= [ [ fox (01 5.)- g, (x| )axdy (3.12)

Se g, (x|t) € frx (y | x,t) ndo dependem do tempo, as equagdes 3.9 e 3.12 se reduzem,

respectivamente, a:

#,(0,)= [ [ fre (1 5)-, (kv G.13)

0

Fyly, )= exp{— -, (, )]'jﬂ(r)dt} (3.19)

No método PVP a distribui¢ao dos volumes g,(x) € obtida por meio do método GRADEX.
Inicialmente, estima-se a distribui¢do da chuva pela regionalizagao dos dados pluviométricos
utilizando-se a TCEV. Na seqiiéncia, estima-se a distribuicdo dos volumes pela translagdo da
distribuicdo da chuva por uma distdncia proporcional ao parametro de escala (gradex) da
cauda superior da TCEV. A distribuigdo dos picos condicionada aos volumes ¢ estimada por
meio de um modelo regional paramétrico ndo linear que correlaciona as vazdes de pico com

os volumes escoados.

1
Uma vez determinadas as fun¢des densidade (f'e g) e a intensidade A = jﬂ(t)dt , a solugdo do
0

sistema formado pelas equagdes 3.13 e 3.14 para valores extremos de y, fornece a distribuicdo
anual de probabilidades para os picos de vazdo. A seguir ¢ mostrado um fluxograma que

resume a aplicacdo do método PVP.
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DADOS DE CHUVA

REGIONALIZAGAO
TCEV

PARES P-V
OBSERVADOS

MODELO
REGIONAL P-V

MODELOS LOCAIS — — MODELOS REGIONAIS —

CHUVA MEDIA

DISTRIBUIGAO DA
CHUVA

P-V OBSERVADOS

RELAGAO P-V

GRADEX

g,(x)

Frx (7] x)

METODO PVP

Figura 3.2 — Fluxograma de aplicacao do método PVP

Na seqiiéncia, serdo descritos, isoladamente, os componentes da seqiiéncia metodoldgica
proposta, sem a preocupacao de unifica-los em um conjunto 16gico. Ao final do capitulo, no
item 3.6, apresenta-se o contexto 16gico, dentro do qual sdo incorporadas as caracteristicas
essenciais de cada componente, de modo a estabelecer uma metodologia unificada para a
determinagdo de quantis extremos que leve em consideragdo os principios estabelecidos pelo

U.S. National Research Council (NRC, 1988).

3.3 O método GRADEX

O método GRADEX — gradiente de valores extremos — foi desenvolvido pela companhia
elétrica francesa EDF (Electricité de France), tendo sido descrito primeiramente por Guillot e
Duband (1967). Esse método tem sido extensivamente usado na Franga e em outros paises
para o desenvolvimento de projetos de hidrelétricas e de projetos de dimensionamento de
vertedouros (DUBAND et al., 1988). O método GRADEX tem por objetivo a extrapolagdo da

curva de freqiiéncia dos volumes de cheia usando séries de chuvas, baseando-se em duas
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suposi¢des. A primeira refere-se a relagdo entre a chuva e o volume escoado (runoff) quando a
umidade do solo aproxima-se da condigdao de saturagdo. Supde-se que, em condigdes de
saturagdo, qualquer incremento de volume da chuva, para uma duracao suficientemente longa,
tende a produzir um incremento equivalente no volume de runoff de igual duracdo. A segunda
refere-se a cauda superior da distribuicdo dos volumes de chuva, a qual ¢ suposta ser uma

fun¢do de decaimento exponencial, ou seja:

1—F(p)=exp[—p_Kj (3.15)

na qual, a constante positiva K e a s30 os parametros de posicao e escala, respectivamente.

Em geral, esses parametros sdo estimados pelo ajuste de uma distribuicdo que tenha um
comportamento assintdtico exponencial na cauda superior (e.g. Gumbel, Gamma, Log-
Normal, TCEV) aos dados de chuva. Combinando essas duas suposi¢des, verifica-se que a
cauda superior da distribui¢do dos volumes de runoff tem comportamento assintotico
exponencial com o mesmo parametro de escala a (o parametro gradex) estimado para a cauda

superior da distribuicdo dos volumes de chuva.

3.3.1 Descri¢do do método GRADEX

Suponha que P; denote a maxima altura de chuva (para uma duragao d) sobre uma bacia em
um dado més, estacdo ou ano. A duracdo d ¢ usualmente especificada como o tempo de base
médio da bacia, obtido de hidrogramas observados. Suponha, também, que X; represente o
volume de runoff (para a mesma duragdo d) associado a P;, e seja R; o déficit de runoff,

definido como R; = P; — X;. A figura 3.3 mostra o grafico esquematico da relagao entre X e P.

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



KI:I ................................................................. :

Dominio D1 - 70%

_ : - 40%
Pi e ; -
10%
i - ~
xl ........................... P

Dominio D2

Pi PO p

Figura 3.3 — Relacéo entre a chuva (P) e o volume escoado (X)
Na figura 3.3, os pontos (P;, X;) estdo todos abaixo da linha X = P. O valor de R depende de
muitos fatores complexos e interdependentes tais como as condi¢cdes de umidade anterior do
solo, 0 armazenamento de dgua subterranea e a distribuicdo espago-temporal da chuva sobre a
bacia. No método GRADEX, R ¢ tratada como uma variavel aleatoria com distribui¢ao de
probabilidades, condicionada a P, caracterizado na figura 3.3 por uma curva de quantis
hipotética. A primeira suposicdo do método GRADEX impde que essa curva de quantis tenda
assintoticamente para a linha X = P, a medida que a bacia se aproxima da saturacdo. A
posi¢ao em que cada curva comeca a tender assintdticamente depende das condigdes iniciais
de umidade do solo, sendo que a curva aproxima-se da reta X = P mais rapidamente em

terrenos imidos do que em terrenos secos. Em outras palavras, a distribuicdo acumulada de R,

condicionada a P tende a ter parametro de forma estavel e varidncia constante para P > P,.
O plano definido pelos pontos (P;, X;) na figura 3.3 pode ser dividido em dois dominios:

o Dominio DI: definido por todos os pontos P < Py e X < Xj, para os quais a

distribuicdo de probabilidades pode ser estimada através dos dados observados; e
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« Dominio D2: o dominio das extrapolagdes.

Seja f(p), g(x) e h(r) as fungdes densidade de probabilidade de P, X e R, respectivamente,
e seja j(p, r) a funcdo densidade de probabilidade conjunta de P e R. Dado que R; = P;— X, a

funcao densidade marginal de g(x) ¢ dada por:

0

g(x): J-j(x+r,r)dr (3.16)
0
Se h(r | X + R) ¢ a funcdo densidade de probabilidade de R, condicionada a varidvel (X + R),

entdo a equacdo 3.16 pode ser reescrita como:

0

glx)= [ /G4 Py, (r)dr (3.17)

0

No dominio D2, supde-se que a distribuicdo de R ndo depende de P. Em outros termos, a

funcio ., ,(r) torna-se A(r). Assim,

o0

g(x)=[ £ Ce+r)i(r)ar (3.18)
0

A segunda suposi¢ao do método GRADEX diz respeito ao comportamento da cauda superior

da funcao de distribuigdo acumulada F' ( p), a qual presume-se tender assintdticamente para

uma cauda do tipo exponencial, segundo a seguinte equagao:

(3.19)

x+r—K)
a

1= Fle+r)= exp[_

na qual o pardmetro de posi¢cdo K ¢ uma constante positiva e o parametro de escala a refere-se

ao parametro gradex da chuva. Nesse caso, a fungo densidade f(p) torna-se:

f(x + r) = lexp(— uj (3.20)

a a

ou
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flx+r)= f(X)exp(—Lj (3.21)

a

Substituindo-se a equagdo 3.21 na equagao 3.18, segue-se que:
. r
o) = 1(0)] exp[_ —jh(r)dr (3.22)

Nessa expressao, a integral ¢ definida e igual a uma constante positiva menor ou igual a 1.

Assumindo-se que essa constante seja igual a exp(— 1/ a), a equagao 3.22 torna-se:

glx)=flx+n) (3.23)

Portanto, a fun¢do densidade de probabilidade g no dominio D2 pode ser deduzida de f por
uma simples translacdo por uma quantidade ry, o que ¢ valido, também, para as fungdes de
distribui¢do acumuladas G e F. As figuras 3.4 e 3.5 mostram esquematicamente esses
resultados em papel de plotagem classico (sem transformacdo) e em papel de plotagem

exponencial, respectivamente.

F(p), G(x)

o

ro

ro; distdncia de translagdo

)I/*)

('\

K

[

o, X0
Per P, Xem mm

Figura 3.4 — Func¢des de distribuicdo de probabilidades acumuladas dos volumes escoados
G(x) e dos volumes de chuva F(p), ambos de duracdo d. Papel de plotagem classico. A
distancia ry refere-se a distancia de translacédo no dominio das extrapola¢des D2.
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P, X
(mm) F(p)
- G(x)

Wariavel reduzida

F(p), G(x)

Figura 3.5 — Plotagem de G(x) e F(p) em papel de plotagem exponencial ou de Gumbel. A
distancia ro é a distancia de translacao no dominio das extrapola¢des D2. As duracdes d da
chuva e do volume sdo as mesmas.

Para a distancia de translagdo ry a integral na equagdo 3.22 representa o valor esperado de

exp(~r/a). Como resultado tem-se:

A ln{E{exp(— gﬂ} (3.24)

A distancia de translagao ry ¢ referenciada como um “limite pratico” para R (DUBAND et al.,
1988). Na pratica, Guillot & Duband (1967) recomendam o uso de uma distribuicdo empirica
para os dados observados dos volumes maximos anuais (ou sazonais) at¢ um periodo de
retorno de 10 a 20 anos para bacias relativamente impermeéveis e até 50 anos para bacias com
alta capacidade de infiltragdo. A partir desse ponto, as fungdes de distribuicdo acumuladas dos
volumes de chuva e vazao sio separadas por uma distancia ry. Equivalentemente, no dominio
D2, as duas distribuicdes podem ser plotadas em papel exponencial como uma linha reta,
ambas com uma inclinagdo igual ao parametro gradex da chuva a. Portanto, para a aplica¢do
do método GRADEX em uma bacia ¢ necessario somente a estimativa do parametro gradex

da chuva a.

A validade da equagdo 3.23 esta condicionada a suposicdo de que a cauda superior da

distribuicdo dos volumes de chuva ¢ do tipo exponencial, e ndo somente a suposi¢ao de que R
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e P sdo independentes para P > P, A justificativa para essa afirmacdo ¢ dada em

C.T.G.R.E.F. (1972). Inicialmente, as equagdes 3.18 e 3.23 sdo igualadas, resultando em:

0

flx+r)= If(x+r)h(r)dr (3.25)

0

Denotando (x + ry) por v e substituindo-o na equacao 3.25, segue-se que:

0

SW)= [ £ +r=r h(r)dr (3.26)
T%h(r)dr =1 (3.27)

Diferenciando 3.27 em relagdo a v, obtém-se:

imf(err—ro) B

e j—f(v) h(r)dr = 0 (3.28)
ou

Ti{ ver- r‘))}h(r)drzo (3.29)
o dv

Para que a equagio 3.29 seja satisfeita, a taxa f(v+r—7r,)/f(v) deve ser constante em
relacdo a v. As Unicas fungdes que possuem tal propriedade sdo as fungdes exponenciais da
forma Aexp(Bv), sendo 4 e B constantes. Como resultado, f ¢ g devem ser fungdes

exponenciais dessa forma. Entre as distribuicdes de probabilidade que exibem uma cauda
superior do tipo exponencial estdo a Normal, a Log-Normal, a Gamma, a Gumbel ¢ a TCEV.

Por exemplo, se m denota a varidvel reduzida (p—K)/a, entio a distribuigio de

probabilidades de Gumbel ¢ dada por:

F'(p) = exp[-exp(~m)] (3.30)
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Expandindo F’(p) em uma série de Taylor segue-se que:

F(p)=1-expl-m)+—fexpl-m)f =+ CY fexp(c )] (3.31)

Como p tende para o infinito, a equagdo 3.31 tende para:
F'(p)—>1-exp(-m) (3.32)

Logo, a distribuicdo exponencial e a de Gumbel tendem assintdticamente para uma cauda
exponencial & medida que p tende para o infinito. Desenvolvimento similar & equagdo 3.31,

para outras distribui¢des de probabilidade, pode ser encontrado em Gumbel (1958).

3.3.2 Estimativa do parametro gradex

Em aplicagdes convencionais do método GRADEX, o pardmetro a pode ser estimado pelo
ajuste de uma distribui¢do com cauda exponencial aos dados de chuva (méximos anuais ou
sazonais). O procedimento mais simples de estimacdo do pardmetro gradex ¢ ajustar a
distribuicao de Gumbel a série de maximos anuais de chuva, com duracao d igual ao tempo de
base da bacia. No entanto, o procedimento mais usado consiste em se estimar o pardmetro
gradex através do ajuste de uma distribuicdo de cauda exponencial a série de maximos
sazonais (mensais) de chuva e entdo combinar cada distribuicdo para obter a distribuicao
anual. Esse procedimento tem a vantagem de levar em consideracao as condi¢des sazonais de
producdo de escoamento, reduzir o erro amostral pelo aumento da amostra e atenuar a
influéncia de outliers na estimativa do gradex. A seguir sera descrito esse procedimento com

aplicagdo mensal.

Sejam F, F», ..., F;; as distribuicdes acumuladas dos volumes maximos mensais de chuva
para uma duragdo d ocorridos nos meses 1, 2, ... ,11 e 12 respectivamente. Sejam P;, P, ...,

P;;e P;; as variaveis que representam esses maximos. Assim:
12

P(P< p)- P[ﬂ P < pj (3.33)
i=l

Os maximos mensais de duracdo d podem ser considerados, na maioria dos casos, como

varidveis aleatorias mutuamente independentes. Como resultado, tem-se:
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P(P<p)=[1P(F <p) (3.34)

i=1

F(p)=pP(P<p)=T]F(p) (3.35)

Supondo que a distribuicdo de probabilidades de cada més possui uma cauda superior

exponencial, com pardmetros estimados a partir da séries de maximos mensais, tem-se:

Fi(p)=1—e><p[— p-k, j i=1,2,..,12 (3.36)
a.

1

Substituindo-se 3.36 em 3.35, tem-se

F(p)= 12[[1 - exp(— %H (3.37)

Rigorosamente, a cauda superior da distribuicdo anual F(p), calculada através da equacao
3.37, nao pode ser considerada exponencial. No entanto, o produto consecutivo da expressao
{l—exp[-(p-K, )/a, |} gera uma distribuicio anual que é dominada pela distribuigio mensal

com o maior gradex. Para valores crescentes de p, o parametro gradex anual a tende para o

maior pardmetro gradex mensal (NAGHETTINI, 1994).

3.3.3 Extrapolagdo da distribui¢do dos volumes de cheia

O parametro de escala da cauda superior da distribui¢ao dos volumes de cheia é supostamente
igual ao parametro gradex da chuva. No entanto, a estimativa do gradex do volume de cheia
deve levar em consideracao as unidades em que sdo expressas as chuvas e as vazdes. Dessa
maneira, se AD ¢ a area de drenagem da bacia em km?, d ¢ a duracdo em horas e os pardmetros

gradex sdo expressos em unidades do SI, tem-se:

gradex das vazoes = —— - gradex da chuva

3,6d
(m?/s) (km*hora)  (mm)
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Se AD e d sdo expressos em km? e dias, respectivamente, tem-se:

gradex das vazoes = 4D gradex da chuva
86,4d

(m?/s) (km?/dia) (mm)

Usualmente, a extrapolagdo da distribui¢do dos volumes de cheia, de acordo com o pardmetro
gradex, comeca a partir da cheia de 10 anos de periodo de retorno para bacia pequenas e
relativamente impermeaveis, ou a partir da cheia de 20 anos para bacias grandes ou, ainda, a
partir da cheia de 50 anos para bacias com relevo suave e/ou grande capacidade de infiltragao.
No entanto, sdo raros os casos em que se tem uma defini¢do exata do ponto de saturagdo da
bacia. Conseqiientemente, a defini¢do do quantil necessario para saturar a bacia ¢ feita de
maneira bastante arbitraria. Nesses casos, recomenda-se que a definicio do ponto de
extrapolagdo da distribuicdo dos volumes escoados seja feita a partir dos dados observados,

dando-se maior énfase as estatisticas de ordem superior.

3.4 Regionalizacao hidrolégica pela TCEV

3.4.1 Definicdo

A fungdo distribuicdo acumulada de probabilidade (FAP) do modelo TCEV (Two Component
Extreme Value) ¢ obtida pelo produto de duas distribuigdes Gumbel através da seguinte

expressao:

Fy(x)=P(X < x)=expl-=A,e ™ —Ae ™) (3.38)
com,

x>0

0,>6,>0

A >A,20

A distribuicdo ¢ definida para valores de x ndo negativos, apresentando uma descontinuidade

emx=0.
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A fungdo densidade de probabilidade (FDP) para o modelo TCEV ¢ dada pela derivada

primeira da equagao 3.38 em relagdo a x. Ou seja:

Sy (x):iFX (x):(%ew‘ +%ex/92]exp(— A —Azefx/gz) (3.39)
1 2

A regionalizacdo de dados meteoroldgicos, com base no modelo TCEV, tem sido utilizada
largamente na Italia através da aplicagdo da metodologia desenvolvida por Fiorentino et al.
(1987) e Gabriele & Arnell (1991). Nessa metodologia, a regionalizagdo ¢ feita em trés niveis

hierarquicos de modo a otimizar a estimativa dos parametros da TCEV.

Fiorentino et al. (1987) mostraram que, ao invés de se usar os dois niveis comuns a analise
regional convencional, o primeiro objetivando identificar a variacdo de escala da variavel
hidrologica com o periodo de retorno e o segundo objetivando identificar a variagdo do
parametro de posi¢do, a andlise regional pode ser separada, hierarquicamente, em trés niveis
distintos, um para cada pardmetro estatistico. No primeiro, identifica-se uma regido
homogénea com respeito ao coeficiente de assimetria. Essa regido ¢ subdividida, entdo, em
sub-regides homogéneas com respeito ao coeficiente de variagdo, assim constituindo o
segundo nivel hierdrquico. No terceiro nivel, aplica-se o método index flood e sao

determinadas as estimativas dos quantis para os varios periodos de retorno.

3.4.2 Primeiro nivel de regionalizacao

No primeiro nivel de regionalizagdo, identifica-se uma regido homogénea segundo o
coeficiente de assimetria. Formalmente, considerando a existéncia de k estagdes dentro da

regido homogeénea, define-se a varidvel aleatdria Y’ como:

(3.40)
sendo #; o tamanho da amostra da i-ésima estagdo; e 6,,, A,, os pardmetros da componente
basica da i-ésima estacdo, sob a hipotese de Y ser homogénea.

Y’ € uma varidvel aleatéria independente e identicamente distribuida (i.i.d.) e se distribui

segundo a TCEV da seguinte forma:
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F.(3)=P(r's y)=expl-e” ~A.e ") (3.41)

sendo,
0,
0.=—3;e (3.42)
01[
A,
L= (3.43)
A

Se a variavel Y’ se distribui de acordo com a TCEV, Gabriele & liritano (1994) mostram

serem validas as seguintes propriedades:

« O coeficiente de assimetria teorico ()/1) ¢ Unico em toda a regido. Esse coeficiente €

obtido pela seguinte equagao:

| 3,7553-38, —3,4632S, +65,S, +3.93505, +3,4632] - S;
(1,6448 + 28, +1,15445, — 2 )

(3.44)

e TV ¢ ai-ésima derivada da funcdo gama; e
« Asrelagdes entre os pardmetros 6, e 6, sdo constantes em toda a regido.

Pela hipotese de homogeneidade do primeiro nivel de regionalizagdo, 6, e A. sdo constantes,

o que equivale a admitir que o coeficiente de assimetria 7, ¢ 0 mesmo para a regido estudada.

Uma vez que o coeficiente de assimetria, dado pela equacao 3.44, depende dos parametros da
TCEV e esses nao sao conhecidos a priori, pode-se definir a regido homogénea com base no

coeficiente de assimetria amostral g, ou seja:
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S

e

7i=g= (n_l)(zn_z)'%
sendo,

4, = momento central de ordem r; e

n

1 Ny
m,= momento central amostral de ordem r dado por —z (xl. — x) , m =0
nio

3.4.3 Segundo nivel de regionalizacao

Nesse nivel, calcula-se A, ou A, regional em cada sub-regido homogénea, sob o aspecto do
coeficiente de variacdo. Segundo Gabriele & liritano (1994), a estimativa de A, pode ser
realizada a partir dos parametros A,,, calculados para cada estag¢@o i no nivel 1. Considerando

o valor médio de A, e os valores transformados de A,;, tém-se:

cv, = 0,557 (3.45)
logA,, +0,251

Vo= (3.46)

=10 (3.47)

A estimativa de A, pela equagdo 3.47 baseia-se num procedimento misto de aplica¢do do

método da maxima verossimilhanca e do método dos momentos. Alternativamente, Gabriele
& liritano (1994) propuseram um método de maxima verossimilhanga modificado, baseado na

curva adimensional de quantis (growth curve). Além desses métodos, pode-se utilizar as
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propriedades dos momentos-L, descritos por Hosking & Wallis (1997), para a determinagao
dos parametros em cada nivel. Os métodos de estimativa dos parametros regionais da TCEV

serdo vistos no item 3.4.5.

3.4.4 Terceiro nivel de regionalizacao

O terceiro nivel de regionalizacdo refere-se a aplicagdo do método do index-flood com o
objetivo de se determinar o quantil para varios periodos de retorno. Nessa etapa, define-se um
modelo de regressdo que relaciona as caracteristicas fisicas e climdticas de cada regido

homogénea a um fator de escala local.

O objetivo da aplicagdo da regionalizacdo pela TCEV, dentro do contexto da metodologia
proposta no presente trabalho, ¢ definir o gradex, ou seja, o parametro de escala regional da
chuva. Portanto, aqui ndo ¢ necessaria a estimativa dos quantis de chuva para diferentes

periodos de retorno. Busca-se a identificacdo do parametro de escala regional da cauda
superior da TCEV, ou seja, 6, . Assim, na aplica¢io da metodologia, a ser apresentada no

capitulo 4, ndo foi realizada essa etapa do método de regionalizagdo originalmente proposto

por Gabriele e liritano (1994).

3.4.5 Estimativa dos parametros regionais da TCEV

3.4.5.1 Primeiro nivel de regionalizacdo — Estimativa de 6, e A.

A estimativa dos parametros €, e A. pelo método da maxima verossimilhanga consiste em
procurar os valores de 6, e A, que maximizam a seguinte fungao:

k n;
=1

Lo =220 f(y,,0..A.) (3.48)

i=l j=1

na qual o valor de y; é dado pela equacdo 3.40, k£ é o niimero de estagdes da regido

homogénea e n; ¢ o nimero de dados da i-ésima estagao.

Os valores de 6, e A,;, usados no calculo de y;, sdo aqueles que maximizam a fun¢do de

verossimilhanc¢a de cada estacdo, ou seja:
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19 = flx,. A0, 60.,A.) (3.49)

A partir das equacdes 3.48 e 3.49, tém-se:

LR = Zk:iln([— e — Ao expl- e - e ) (3.50)

i=1 j=1

Ln A X, /. X,
LSY = D In ﬂexp _ i | Ay exp| ——— | |x
J=1 911‘ 011' 9*011' 0*011‘

X, X,
X exp{— A, exp(— 9—”} ~ AN exp(— ) ; J:‘}
1i *1i

Os parametros que maximizam as equagodes 3.50 e 3.51 sdo obtidos igualando-se as zero as

(3.51)

derivadas de LR em relagdo a 0, ¢ A., e de LS” emrelagio a 6, e A,,. Dessa forma, obtém-

se um sistema com 2 + 2k equagdes o qual pode ser resolvido por varios esquemas.

Fiorentino & Gabriele (1985) propuseram um método para estimar 6., A., 6,, e A,;, com

base em um esquema que resolve, em separado, as equagdes 3.50 ¢ 3.51. O método proposto ¢é

constituido das seguintes etapas:

a) Para cada série sdo calculados os valores iniciais de 6, € A,;, com base nos pardmetros «;

e &, da distribuicdo de Gumbel, estimados pelo método da méxima verossimilhanga.

Formalmente,
oL

i a, (3.52)
Ay, = e

b) A partir da equagdo 3.40, calcula-se o valor de 17

¢) Com o valor de Y, sdo determinados os valores de &, ¢ A. que maximizam a equagao

3.50;
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d) Com os valores de 6, e A. estimados em (c), sdo calculados, para cada uma das k séries

que compdem a regido, os valores de 6, e A, que maximizam a equagdo 3.51; e

e) Repete-se o algoritmo a partir de (b) até que a estimativa atual dos parametros nio seja

diferente da estimativa anterior, dada uma tolerancia pré definida.

O método descrito permite estimar os 2 + 2k pardmetros, sob a hipotese de se ter A, diferente

em cada local. Fiorentino & Gabriele (1985) propuseram um método misto que combina a

solucdo iterativa com o método de Newton-Raphson.

O método proposto por Fiorentino & Gabriele (1985) utiliza as propriedades e qualidades dos

métodos iterativo ¢ de Newton-Raphson. A estimativa dos parametros 6, ¢ A. ¢ feita pelo

método iterativo. Nesse caso, iguala-se a zero a derivada parcial de 3.50 em relagdo a 6, ¢

A, ou seja:
0
6. =——LR(6O.,A.,) 3.53
5o, LROAY) (3.53)
A, = iLR(ﬁ*,A*, ') (3.54)

£

A partir das equacdes 3.53 e 3.54, obtém-se:

-1

koon y.e Vi [0 ko p k2 y.e Vi [
0. = z - Zzyi/e " +z - (3.53)
=l j=l o7V +£e vy || =ty =l j=l o7 +£e ;[0
0. 0.
k n; e*}’,:/-/g* k n; o ) -1
A=A 0. > el (3.56)
i=1 j=I e_y" +£e_yif/‘9* i=l j=1
0.

Analogamente, as 2k equagdes para o calculode A, e 6, sdo:
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—x; /0y n =% /0

0 = o Xi€ L Do o X€ y
) j=1 ‘{’(xl.j) O\, j=1 \P(xij)
L (3.57)
n; e—x,//el, Azi n, =% /65 ; « /6, . -y
|E ) s 2 ) 2 o e
n —Xf//gn n. xij/‘92z‘ n; n. -1
A | ILx.e A L Xe L S
A, ==t 3 2 Tl AN 3.58
" 0, ; T(xy) e*zAli j=l \P(xij) [/ le HAlz ;e ( :

com

A, e AN e
‘P(xtj):—lle iy 2220 O
0, 0,

O método misto de estimativa dos parametros pode nao convergir caso haja, entre as séries da
regido homogénea, uma série com caracteristicas marcadamente aderentes a uma exponencial

simples ou a uma distribuicdo de Gumbel. Nesse caso, o valor de &, se aproxima de 1 e as

estimativas dos demais pardmetros podem tender ao infinito.

Gabriele & Villani (1992) propuseram um método que, antes de estimar os parametros,
verifica a assimetria da amostra e, caso essa seja inferior a um determinado valor, utiliza o
modelo de Gumbel para a determinacdo dos pardmetros A, e 6,,. Esse método permite
eliminar as eventuais falhas dos demais métodos descritos e ndo altera significativamente as
propriedades estatisticas dos pardmetros. No entanto, esse método carece de uma defini¢do
clara sobre o valor de assimetria amostral abaixo do qual os pardmetros sdo estimados pela

distribuicao de Gumbel.

3.4.5.2 Segundo nivel de regionalizagcdo — Estimativa de A,

Um método de estimativa de A, alternativo aquele apresentado no item 3.4.3 pode ser

desenvolvido considerando-se a transformagao a seguir:
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A varidavel X~ ¢ aleatdria, independente e igualmente distribuida segundo a distribuicdo de
probabilidades acumulada denominada curva adimensional de freqiiéncia, que no caso da

TCEV assume a seguinte forma:

F(x')= exp{— A, exp(=mx')— A AL exp(— ’;xvﬂ (3.59)

*

sendo,

x'>0; A, >0; A, >0; 6. >0;

(1AL ()

n=InA, +7/e—2—( ), r(f] (3.60)
= ) 0.

v, =0,5772 (constante de Euler)

A funcdo de méxima verossimilhanga pode ser obtida a partir da fungdo densidade de

probabilidade, a qual ¢ dada por:

ox' A A

f(x') = iF(x') = F(x'){f]A1 exp(— 77x') +n %AI{H" exp(— %x'ﬂ (3.61)

A equacdo 3.60 pode ser reescrita da seguinte forma:
n=InA, +k (3.62)

com

k=7, —i(_l)ir( J ] (3.63)

Substituindo-se 3.62 em 3.59 e 3.61, obtém-se:

v \
F(x')= exp{ AT exp(— k')~ ALA exp(— IZ ﬂ (3.64)
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1 .
f(x)=F(x'YInA, + k){/\lﬁ exp(— kx')— ’;* A exp(— ’;x j] (3.65)

A equacgdo 3.65 permite obter a fun¢do logaritmo de verossimilhanga (LV), a saber:

1-x;' ,
LV = nln(lnA1 + k)+ Z{ AT exp(— kx;, ')— A" exp(— IZ" ]4.

i=l1 *

— (3.66)
, A* % b
+ln[A11Xi exp(— kx, ')+ o A exp(— l j:|
Maximizar a fun¢do LV em relagdo ao parametro A, implica em:
iLV =0
OA,
Assim, tem-se que:
n n l—x[L1 ,
_ l_x.vAfx,'eX ,—IOC" _ * 1—x4'/\9* ex _ i +
A A H) Z{ (0 A (k)= 5 15, p[ J
1-x'
\ A* L1 Joc !
(1= )AL expl= ke )+ (1-) A exp[— ; J (3.67)
+ 1-x '* - = 0
A exp(—kx, )+ = A exp(— : J
Fazendo
g =Ae (3.68)
e
1-x k'
A, -l =k
vizg A e ! (3.69)
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a fun¢do de maximo verossimilhanca torna-se:

1 InA +k ¢"+Zi
LAt (l-x") ¢ +p, —— (3.70)
A1 n pary A1(¢i+l//i)

A equacgido 3.70 fornece a estimativa de A, para cada sub-regido, considerando os valores de
6. e A. calculados no primeiro nivel. A série de dados x;’ ¢ obtida a partir de todas as séries

da sub-regido adimensionalizadas pelas suas respectivas médias amostrais.

3.4.5.3 Estimativa vinculadade A, , 6. e A,

Baseado nos métodos descritos anteriormente, Gabriele & Iiritano (1994) propuseram um

método que estimar A, , 6. ¢ A, de uma forma vinculada. O método apresenta a vantagem

de reduzir o nimero de equacdes necessarias para a obtencao dos pardmetros de cada regido.
Além disso, o método permite superar a possibilidade de erro na estimativa separada dos

parametros.

Segundo os métodos anteriormente descritos, a regionaliza¢do no primeiro e segundo nivel de
uma regido composta de k séries e M sub-regides homogéneas necessita da estimativa de 2 +

2k + M parametros. O método de estimativa vinculada estima os M parametros A, sem
considerar a estimativa dos k parametros A,,. Dessa forma, o nimero total de pardmetros

estimados ¢ reduzido para 2 + k + M.
O procedimento para a aplicagdo do método ¢ o seguinte:

a) Atribui-se o valor inicial para os parametros A, , 6. e A, para cada sub regido;
b) Para cada estag@o estima-se o parametro 6, dado pela equagéo 3.57;

¢) Calcula-se o valor de y’ pela equacao

X,
Y'=Y, =—-—InA
lj‘s 9 s

1jls
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i=1,..,k
j=1,..,n
s=1,.. M

d)Com y’, estimam-se os valores de A, , 6. e A. que resolvem as equacdes 3.55, 3.56 e

3.70;

e) Com os valores de A, 6. e A, calcula-se o novo valor de 6?1‘].‘ ¢ pela equagdo 3.57; e

f) Repete-se o algoritmo a partir do ponto (c) até que a diferenca dos parametros em duas

iteracOes sucessivas seja menor que uma tolerancia pré determinada.

3.4.5.4 Estimativa dos pardmetros por momentos-L

Os métodos para a determinacdo dos pardmetros regionais mostrados anteriormente
apresentam o inconveniente de ndo convergir para o valor 6timo, caso pelo menos uma das

condigdes a seguir enunciadas seja verificada:

» Presenca de séries com baixos coeficientes de assimetria;

« Presenca de séries com caracteristicas marcadamente de uma exponencial simples ou da

distribuicao Gumbel; ou

= Valores iniciais dos parametros muito distantes do valor 6timo.

A determinacao dos parametros a partir dos momentos-L. ¢ menos influenciada pelas
condi¢des acima. Com efeito, a determinacdo dos pardmetros ndo se baseia nos coeficientes
de variagdo e assimetria convencionais. Além disso, as expressdes definidas a seguir sdo bem
mais simples que aquelas de maximo de verossimilhanca, o que torna a solugdo numérica

mais robusta e menos dependente dos valores iniciais.
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Para o calculo dos parametros da TCEV, ¢ necessario estabelecer os quatro primeiros

momentos-L. Beran et al. (1986) deduziram os momentos ponderados por probabilidade para

a TCEV da seguinte forma:
— "= 0, b
B, _E[xF(x) ]—MPR +—.T (3.71)
r+1
na qual,
MPPY = d [y, +In(A,)+In(r+1)]; (3.72)

r+1

IR
Trji( 1) AL +3 F(/e*) e .

v, € a constante de Euler (y, =0,5772...)

Os momentos-L sdo obtidos a partir da combinagdo linear dos momentos ponderados pela

probabilidade f,, ou seja:

o i By (3.74)

ro- ) (r](r + kj _ )+ k) (3.75)

k (k) (r — k)

Os quatro primeiros momentos-L sdo, portanto:

A = py =0,(y+InA, +T,) (3.76)
A4 =25 -5 =6,(n2+D,) (3.77)
Ay =6, =6, + f, = 6,(In9/8+2D, - D,) (3.78)
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Ay =205, =308, +12/5, = B, = 6,(n2/3" +5D, - 5D, + D,) (3.79)
com D =T —T _, e T dadospelaequacdo 3.73.

Para a estimativa dos parametros da TCEV, para uma unica série, basta igualar os momentos
das equacdes 3.76 a 3.79 aos momentos-L. amostrais. Para a estimativa regional dos

parametros, ¢ necessario definir as seguintes quantidades:

A
CV-L =r="2 (3.80)
ﬂ‘l
Assimetria— L = 4
=7, =— (3.81)
A
Curtose— L = Ay
=7,=— (3.82)
A

Os parametros regionais €, e A, podem ser obtidos igualando-se a assimetria-L regional (£)°)

e a curtose-L regional (¢, ) com seus valores esperados 7, € 7,, respectivamente. Hosking &

Wallis (1997) estimaram os valores regionais para a assimetria-L e a curtose-L a partir da

média ponderada de seus valores locais. Formalmente, tem-se:

m .
1
E n, T,
= i=l

T k=3e4 (3.83)

sendo m o nimero de estagcdes da regido considerada, n; o nimero de dados da série i e r,i 0

quociente de momento-L de ordem £, da série i.
A partir das equagdes 3.81, 3.82 e 3.83, tém-se:

1n9/8+2D2—D1_t3R:0 (3.84)
In2+ D,
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In2'/3" +5D. —5D, + D
n2'¢/3"° + 5D, 52+1-ﬁ=0 3 85
4
In2+ D,

As solugoes do sistema formado pelas equagdes 3.84 e 3.85 fornecem os valores regionais 6.

e A..

3.5 Relagéo pico-volume

A relagdo entre volume e pico do escoamento direto ¢ de importancia em uma larga variedade
de andlises hidrologicas, especialmente onde os dados sdo escassos (SINGH & AMINIAN,
1986). Tais relagdes prestam-se ndo so as tarefas afeitas a engenharia de recursos hidricos,
como, por exemplo, as estimativas de cheias de projeto, como também a argumentagdes
importantes sobre os conceitos de linearidade e nao-linearidade de bacias hidrograficas, tal
como introduzidos por Rogers (1980). Como sera visto no item 3.6, a relagdo pico-volume ¢

de fundamental importancia na determinacdo da distribuicdo dos picos condicionada aos

volumes f , (y | x).

Segundo Sivapalan et al. (2002), duas defini¢des de “linearidade” ou “ndo linearidade” tém
sido usadas em hidrologia. A primeira defini¢do diz respeito ao que aqueles autores chamam
de ‘propriedade dinamica’ da bacia, ou seja, a transformagdo chuva-vazao. Nesse sentido,
linearidade refere-se a dependéncia linear entre alturas de chuva (entrada) e volumes de cheia
(resposta). A segunda defini¢do de linearidade diz respeito a dependéncia estatistica entre uma
determinada variavel (e.g: vazdo média anual) e a area de drenagem da bacia. As duas
defini¢des sdo intuitivas e bem estabelecidas do ponto de vista matematico, mas sdo diferentes
e de algum modo controversas do ponto de vista hidrolégico. De fato, pode-se demonstrar que

as duas defini¢des de linearidade existem independentemente uma da outra.

No presente trabalho, o termo “linearidade” se refere a primeira defini¢do, ou seja, linearidade
ou bacia de drenagem linear ¢ definida como a bacia de drenagem na qual o volume de
escoamento superficial total ¢ diretamente proporcional ao volume precipitado (ROGERS,
1982). Como se vera a seguir, essa defini¢do traz consigo algumas conseqiiéncias importantes

para a relacdo entre vazdes de pico e volumes de cheia.

As condigdes fisicas para a ocorréncia da linearidade hidrolégica envolvem outras varidveis

hidrolégicas, notadamente a infiltracdo e a evaporagdo. Para uma linearidade perfeita entre
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precipitagdo e volume escoado, a bacia de drenagem deve ter sua superficie uniforme e
impermeavel. Além disso, deve-se ter uma declividade constante, com uma precipitagdao
uniforme sobre toda a drea. Dessa maneira, ndao héa perdas por infiltragdo e evaporacdo, e a
velocidade de escoamento em qualquer parte ¢ a mesma. Sob tais condi¢des, a funcdo que
relaciona o volume precipitado e o escoado ¢ dada por uma reta com inclinagao +1. De modo
mais geral, ndo ha necessidade de se ter infiltracdo e evaporacdo nulas; basta que estas sejam
constantes em toda bacia para se ter a condi¢cdo de linearidade. Essas sdo premissas também
utilizadas na formulac¢do da teoria do hidrograma unitario, as quais implicam em linearidade
mutua entre alturas de chuva efetiva, volumes de escoamento superficial e, devido a fixacao
da forma da funcdo de transferéncia, vazdes de pico. Ressalte-se, entretanto, que a
metodologia do hidrograma unitario foi desenvolvida para escoamento superficial direto.
Assim, ¢ necessario proceder a separagdo do escoamento para a aplicagdo do método; as
hipoteses formuladas por Rogers (1980), a serem descritas a seguir, prescindem da separacao

do escoamento.

Virias relagdes entre vazao de pico e volume escoado vém sendo propostas nos ultimos anos.
Rogers (1980) estudou dados de 42 bacias de drenagem dos EUA com dareas entre 5 e 700
km?. Posteriormente, o estudo foi estendido para bacias com areas de até¢ 23.000 km?
(ROGERS, 1982; ROGERS & ZIA, 1982). Assim, foram estabelecidas relagoes entre a vazao

de pico e o volume de escoamento superficial dos seguintes tipos:

InQ, =b+m-n(V) (3.86)
In(Q, /V)=b+(m—1)-In(V) (3.87)
In(Q, /7?)=b+(m—2)-1n(r) (3.88)

nas quais O, € o pico do hidrograma em m?®/s, V' é o volume total escoado em cm, b € o
intercepto da relacdo considerada, correspondente a um runoff unitario e m ¢ a inclina¢do da

reta que melhor se ajusta aos pares P-V.

O modelo dado pela equagdo 3.86 ¢ denominado “Distribui¢do Padrao Pico-Volume”
(DPPV). O modelo dado pela equacdo 3.87 ¢ denominado “Distribuicdo Pico-Volume de
Primeira Ordem” (DPVPO) e o modelo da equacdo 3.88 ¢ denominado “Distribuicdo Pico-

Volume de Segunda Ordem” (DPVSO).
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Nota-se, claramente, que os modelos DPVPO e DPVSO sdo deduzidos do modelo DPPV. No
primeiro caso, divide-se o pico pelo volume e, no segundo, divide-se pelo volume ao
quadrado. Rogers (1980) justifica o emprego do modelo DPVSO a partir de considera¢des

fisicas, considerando o tempo de base e os tempos de ascensdo e recessdao do hidrograma.

Os picos serdo diretamente proporcionais aos volumes se a inclinagdo m no modelo DPPV for
+1, enquanto no modelo DPVPO a inclinagdo deve ser zero e no modelo DPVSO a inclinagado
deve ser —1. Pequenos coeficientes de inclinagdo indicam que ndo ha linearidade hidrologica

(MIMIKOU, 1983).

Mimikou (1983) aplicou os modelos referidos anteriormente a oito bacias da Grécia com
areas de drenagem entre 200 e 6000 km?*. Os modelos foram ajustados aos dados pelo método
dos minimos quadrados. A inclinagdo para o modelo DPPV variou entre 0,279 e 0,960,
enquanto para o modelo DPVSO a inclinagdo variou entre —0,721 e —0,040 e para o modelo
DPVSO a inclinagdo variou entre —1,721 e -1,040. Tais coeficientes sdo compativeis com

aqueles encontrados por Rogers (1980, 1982) para algumas bacias nos EUA.

Segundo Mimikou (1983), sucessivas subtragdes de Log} no modelo original (DPPV) causam
distor¢des na construcao da relagdo entre pico € volume. No caso do modelo DPVPO, hd um
completo desaparecimento da independéncia entre as varidveis. Além disso, ha grandes
variagdes no coeficiente de determinacdo com a alteragdo da inclinagdo do modelo
(coeficiente m). No caso do modelo DPVSO, a distor¢do aparece com o aumento da
inclinagdo. Para inclinagdes proximas a +1 para o modelo original, no caso de bacias lineares,
o coeficiente de determinagdo tende a se aproximar de 1. No entanto, quando o modelo
DPVSO foi aplicado a essas bacias o coeficiente de determinagdo decresceu com o aumento

da inclinagdo (m = 1).

O modelo DPPV possui toda a informagao necessaria para determinar a resposta da bacia e
avaliar o grau de proporcionalidade entre os volumes e os picos. Isso evidencia a nao
obrigatoriedade de padronizagdo das variaveis, tal como nos modelos DPVPO e DPVSO.
Além disso, a eventual possibilidade de correlagdo espuria € eliminada ao se utilizar o modelo

DPPV (MOLFINO & CRUISE, 1990). Assim, para a determinacdo da distribuicao

Srx (y | x), de acordo com a metodologia a ser proposta no item 3.6, utilizou-se o modelo

DPPV, representado pela equacao 3.86.
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3.6 O método PVP

3.6.1 Introducéo

O método PVP tem a vantagem, em relagdo a andlise estatistica convencional, de incorporar,
de forma logica, os trés principais fatores que afetam as distribui¢des de probabilidade dos
picos de vazdo, a saber: a hidrometeorologia local, a transformacdo chuva-vazdo e a
hidraulica fluvial. Entretanto, cabe ressaltar que a inclusdo de novas informagdes trazem
também incertezas, particularmente aquelas relacionadas as entradas do modelo de

transformagao chuva-vazao, seus parametros e sua estrutura.

O uso de séries de chuva para extrapolar a distribuicdo de probabilidades dos volumes
escoados incorpora um numero maior de dados a analise. Uma vez que os dados de chuva sao
mais abundantes e mais facilmente medidos, a estimativa da distribuicdo dos volumes pode
ser feita de modo mais confidvel. Alteragdes antropogénicas afetam, em grau menor, a
precipitagdo, relativamente aos efeitos sobre a vazao escoada. Como conseqiiéncia, os dados
de precipitacdo sao menos sujeitos a ndo estacionariedade, e mais facilmente regionalizaveis

que os dados de vazao.

A transformagdo chuva-vazao 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 hipotese 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 ¢ a forma que os excessos de chuva sdo propagados pela
rede de canais da bacia, ¢ representada pela relacdo pico-volume. A correta modelacdo da
relacdo entre os picos de vazdo e o volume escoados pode incorporar, ainda que

indiretamente, os principais fatores geomorfoldgicos que influem na hidréaulica fluvial.

Uma vantagem adicional do método PVP ¢ que a anélise probabilistica envolvendo chuva e
vazao evita o absurdo de se ter um volume escoado superior ao precipitado, para uma mesma
duracdo e um mesmo periodo de retorno. Entretanto, ressalta-se que, para uma aplicagdo bem

sucedida do método PVP, estdo implicitas as seguintes condicionantes:
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Adimite-se que a relacdo entre os volumes escoados e o pico de vazdo ¢ bem definida

pelo modelo pico-volume;

A densidade de postos pluviométricos ¢ alta o suficiente para refletir a variabilidade

espago-temporal da chuva média sobre a bacia;

A introducdo de fontes extras de incerteza (entrada do modelo, estrutura do modelo e

parametros) nao afeta, significativamente, as estimativas dos picos de vazao.

3.6.2 Meétodo pico-volume com a chuva como variavel aleatoria auxiliar

A figura 3.6 mostra um processo pontual marcado para eventos de vazio tendo a chuva como
variavel aleatdria auxiliar. Conforme visto anteriormente, se g, (x) representa a distribui¢do
de probabilidades dos volumes e f) (y | x) representa a distribui¢do dos picos dado o

volume, a distribuicdo anual de probabilidades dos picos de vazdo pode ser determinada pela

solugdo conjunta das duas equagdes a seguir:

H,(v,)= yﬁfm (v1x)-g, (x)dxdy (3.89)
Fyv,)=expl-All-m, (v, )} (3.90)

Na formulagdo original do método pico-volume, por Bradley & Potter (1992), a distribuicao
dos volumes ¢ estimada a partir da andlise de freqliéncia convencional. Naghettini (1994)
utilizou os totais precipitados de duragdo d para extrapolar a distribuicdo dos volumes acima
dos valores observados, ou seja, para valores extremos de volumes. Nessa adaptagdao da
metodologia do pico-volume, as duas condi¢cdes do método GRADEX devem ser utilizadas

em conjunto com as equacgdes 3.89 e 3.90.
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Figura 3.6 — Esquema de um processo pontual marcado tendo a chuva como variavel
aleat6ria auxiliar

3.6.3 Determinacao da distribuicdo dos volumes

A distribuicao dos volumes de cheia de duragdo d, a qual ¢ tomada como igual ao tempo de
base da bacia, pode ser obtida a partir da distribui¢do da chuva de mesma dura¢do d com a
metodologia convencional do GRADEX. O modelo TCEV, descrito anteriormente, pode ser
usado para tal fim. A TCEV tem a vantagem de ser flexivel o suficiente para abranger as
condi¢des impostas pelo método GRADEX, particularmente a hipdtese de exponencialidade

da cauda superior.

A TCEV ¢ dada pelo produto de duas distribui¢des Gumbel, uma modelando os dados mais
freqiientes e a outra modelando os dados raros. Uma vez que a distribuicdo Gumbel tem cauda
superior exponencial e a TCEV tende para uma Gumbel para valores extremos, respeita-se a

condi¢ao de exponencialidade do método GRADEX.

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



Por outro lado, pode-se ajustar a TCEV de modo que sua cauda superior esteja situada no
dominio onde os incrementos de volumes da chuva produzem incrementos equivalentes de
volume de runoff, ou seja, no dominio onde a bacia se encontra saturada e a segunda hipotese
do método GRADEX pode ser verificada. Para isso, considere a distribuicdo TCEV reescrita

na forma do produto de duas distribui¢des Gumbel, isto é:

F(x)= exp{— exp(— x;—lﬂlﬂ . exp{— exp(— %ﬂ (3.91)

Em compara¢do com a equacao 3.38, t€ém-se:

A, = exp[éj , i=1,2 (3.92)
ai

e

0 =a,, i=1,2 (3.93)

O método consiste em se ajustar separadamente a cauda inferior e a superior da distribui¢ao
dos volumes escoados, de modo a considerar os dados locais e regionais da bacia em questao.

Inicialmente ajusta-se a TCEV sobre os dados de chuva média obtendo-se os parametros

locais AT, ADY, 7Y e 01V

Os parametros A"V e 6" sdo obtidos por momentos-L, por meio da solugdo do sistema
formado pelas equagdes 3.76 e 3.77. Os parametros da cauda superior sdo obtidos pela relacao
entre os parametros da cauda inferior e os pardmetros regionais deduzidos da regionalizagao

das alturas pluviométricas, ou seja:

O
A = A (A ) (3.94)
€
0" =0.-0™" (3.95)
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A aplicagdo do método GRADEX exige que a cauda superior da distribuicdo dos volumes
escoados seja paralela a cauda superior da distribui¢ao da chuva. Isso implica que o parametro

0, da distribuicdo da chuva seja proporcional ao da distribui¢ao dos volumes. Tal imposigao

nao permite a aplicacao da andlise de freqiiéncia convencional aos dados de volume de forma
a obter o ajuste da TCEV. Uma forma de superar esse obstaculo ¢ considerar que as caudas
inferior e superior da TCEV sejam independentes entre si. Assim, pode-se modelar cada parte

da distribui¢do em momentos separados.

A cauda inferior da distribuicdio dos volumes ¢ ajustada, por andlise de freqiiéncia
convencional, até¢ o periodo de retorno T.. A partir desse ponto a distribuicdo ¢ extrapolada

pelo método GRADEX tendo como auxilio a distribui¢ao da chuva.

O periodo de retorno T, ¢ de dificil defini¢do. Véarios autores (DUBAND et al., 1988;
GUILLOT & DUBAND, 1967) propuseram valores arbitrarios variando entre 10 e 50 anos
dependendo das condi¢des geomorfologicas da bacia. Recomenda-se que, a menos que se
tenha boas razodes fisicas, T, seja definido com base nos dados observados de volumes de
cheia utilizando alguma medida de tendéncia central das estatisticas de ordem superior da
série. Uma justificativa para essa recomendacgdo € que, para séries observadas longas, pode-se
admitir que os dados com baixas probabilidades empiricas de excedéncia (grande periodos de
retorno) contemplem a condicdo de saturacdo da bacia. Adverte-se, no entanto, que a
aplicabilidade dessa justificativa ¢ inversamente proporcional ao tamanho e a homogeneidade
da bacia. Assim, para grandes bacias, com geomorfologia bastante heterogénea, as séries

observadas de volumes de cheia podem nao fornecer uma boa estimativa de T..

Dado o valor de T, os parametros da distribuicdo dos volumes podem ser determinados por

meio das seguintes relagcdes:

o2
oV = |Iru (3.96)
1,645

B =y, —0,577 -0 (3.97)

a™ =K. (3.98)
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= X(T)+ o™ -h{_ h{l_TLH (3.99)

c

nas quais o;,, € a variancia da série parcial dos volumes escoados de mesma duragdo d e
intensidade de Poisson da série parcial igual a da chuva média; u,,, ¢ a média da série

parcial dos volumes escoados de mesma duragdo d e intensidade de Poisson da série parcial
igual a da chuva média; K ¢ uma constante que converte o gradex da chuva para a mesma
unidade de medida da série dos volumes, conforme mostrado no topico 3.3.3; e, X (TC) €o

quantil estimado pela distribui¢do da cauda inferior dos volumes a partir do qual a segunda

hipotese do método GRADEX ¢ vélida.

X(T,) ¢ obtido pela fungdo inversa da distribui¢io de Gumbel no ponto T.. Formalmente,

tem-se:

xX(T)=p" —a™ - h{— 11{1 - TLH (3.100)

c

As equacodes 3.96 a 3.99 foram obtidas pela analise de freqliéncia convencional utilizando-se
o método dos momentos. No entanto, ndo ha restricdo quanto ao uso de outra metodologia

para a determinagao dos parametros, desde que a estrutura do método GRADEX seja mantida.

Retomando a equacdo 3.38, a distribuicdo acumulada dos volumes de cheia ¢ dada por:

G(x)= exp{— AT exp(— QF%J ~ AT exp(— QF%H (3.101)

1 2

A distribui¢do de probabilidades g(x) ¢ obtida derivando-se G(x) em relagdo a x.

A partir das equacdes 3.96 a 3.99, e com as equagdes 3.92 e 3.93, define-se a distribui¢do dos
volumes de cheia. E interessante notar que a aplica¢do do método GRADEX, conforme aqui
proposta, agrega de forma simples e sistematica as caracteristicas regionais da bacia em
relacdo ao comportamento da cauda superior da distribui¢do da chuva através do pardmetro

6., bem como a transformagdo chuva-vazao em condi¢des extremas através da passagem
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al™ — ai*Y . Isso evidencia o atributo do método PVP em buscar a agregagio de mais

informagdo disponivel para a determinagdo dos quantis extremos de vazao.

3.6.4 Determinacao da distribui¢do dos picos condicionada aos volumes

A distribui¢do condicionada f), (y | x) ¢ aqui estimada usando um modelo regional ndo

linear que relaciona as vazdes maximas didrias, ou de pico, aos respectivos volumes de cheia
de duracao igual ao tempo de base. Tal modelo regional, cujas particularidades serdo objeto

do item 4.4.1 do capitulo 4, tem a seguinte estrutura geral:
Y=wX)+e¢ (3.102)

na qual Y representa as vazdoes maximas didrias (ou de pico, para um certo hidrograma), X

denota os volumes e € os erros da regressao.

A fungdo w ¢ a equacdo que relaciona Y e X. Para efeito de construcdo de um modelo
regional, tais variaveis podem ser expressas, como se vera no item 4.4.1, sob forma de

defluvios.

4

Admitindo-se que os erros da regressao 3.102 sao homocedasticos, a quantidade Y — W(X ) ¢

normalmente distribuida com média zero e desvio padrdo o.. Uma vez que Y representa os
picos acima de um limiar u, a distribui¢do dos picos condicionada aos volumes ¢ uma normal

truncada abaixo de u. Formalmente, tem-se:

(3.103)

sendo CD[~ ] a distribui¢ao acumulada de probabilidade para a variavel normal padrao.

O desvio padrao o, ¢ estimado usando os dados observados de pico e volume. Diferenciando

a equagdo 3.103, obtém-se a distribui¢do f . (y | x).
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Na verdade, ndo ¢ necessario diferenciar a equagdo 3.103 para utiliza-la na solucdo da

equagdo 3.89. Como fy (y | x) representa a densidade condicionada de y para um valor fixo

de x, pode-se separar a integral da equacao 3.89 e resolvé-la separadamente para o dominio de

y, ou seja:

H,(y,)= j{ j Srx (] x)-g(x)dy}dx (3.104)
Como g(x) ndo depende de y tem-se:
Hu(yp)zj‘Fy‘X(yp |x)-g(x)dx (3.105)

Na equag@o anterior, £, ¢ dada pela equagéo 3.103 e g pela derivada da equagéo 3.101.

No capitulo seguinte 0 método PVP sera aplicado a uma bacia de forma a ilustrar, por meio de

um estudo de caso, os varios passos metodologicos apresentados neste capitulo.
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4 RESULTADOS

4.1 Introducéao

A metodologia apresentada no capitulo 3 foi objeto de aplicacdo a bacia do rio Pard, em Ponte
do Vilela. Essa bacia foi escolhida por ter sido alvo de recentes estudos de regionalizacao de
vazado e precipitagdo por diferentes metodologias, como, por exemplo, em CPRM (2001),
Quintdo (2003) e Lima (2004). Esse fato permitiu a verificagdo dos resultados gerados e a

analise comparativa entre os diversos métodos de estimacdo de quantis maximos de vazao.

Além disso, a bacia escolhida possui uma extensa série de dados de vazdo e uma boa
distribuicdo de estagdes pluviométricas, o que permitiu uma andlise completa de cada parte da

metodologia desenvolvida.

4.2 A baciadorio Para

O rio Paré se localiza entre as longitudes 44° e 45° e latitudes 20° e 21° na bacia do alto rio
Sado Francisco, no estado de Minas Gerais. A nascente € na Serra da Cebola, a uma altitude de
1160 m, no municipio de Resende Costa, no estado de Minas Gerais. Seus principais afluentes
sdo os rios Itapecerica, Lambari e Picdo, pela margem esquerda, e o rio Sdo Jodo, pela
margem direita. O rio Para percorre uma extensdo de cerca de 310 km até desaguar no rio Sao

Francisco.
Segundo CPRM (1995), as caracteristicas principais da regido estudada sdo:

e Quanto ao relevo, a bacia ¢ caracterizada por planaltos, depressdes e areas dissecadas
resultantes da alterndncia de atuacdo de processos morfoclimaticos associados ao
condicionamento geoldgico. A unidade geomorfologica predominante ¢ ‘“Planalto

Dissecado do Centro-Sul e Leste de Minas™;

e Quanto a geologia, a regido situa-se basicamente sobre rochas de idade pré-cambriana,

desde arqueanas até proterozdicas inferiores;

e A vegetacdo nativa da regido ¢ constituida predominantemente pelo cerrado, que se
estendia originalmente por quase toda a sub-bacia. Esse tipo de vegetagdo ¢ caracteristico
de regides de clima semi-umido, constituindo-se principalmente de gramineas, arbustos e

arvores de médio porte, tendo como principais caracteristicas troncos e galhos retorcidos e
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folhas espessas e coriaceas. Atualmente, principalmente nas regides mais planas, grandes
areas de cerrado vém sendo substituidas por pastagens e areas de cultivo mecanizado, ou
mesmo devastadas para a exploragdo de lenha e carvdo. Nas regides de relevo mais

acidentado, entretanto, o cerrado se encontra mais preservado;

e (Quanto ao clima, a regido ¢ classificada pela tipologia Cwb, de acordo com a classificagao
de K6ppen. H4 uma predominancia de temperaturas medianas a elevadas na regido durante
quase todo o ano, principalmente na primavera e no verdo. O més mais quente, janeiro,
apresenta média das méaximas variando entre 28 e 30°C. Ja no periodo outono/inverno
ocorre um significativo decréscimo na temperatura, sendo que a média das minimas do
més mais frio, julho, varia entre 8 e 10°C. A amplitude térmica anual ¢ da ordem de 12 a
14°C. Os totais pluviométricos anuais variam, de forma geral, entre 1700 mm nas
cabeceiras da bacia a 1150 mm na regido proxima a barragem de Trés Marias. O regime
pluviométrico € tipico das regides de clima tropical, com a ocorréncia dos valores mensais

maximos no periodo de verdo e dos minimos no inverno;

e O sistema de aqiiiferos ¢ caracterizado por rochas igneas e metamorficas de alto grau. Por
englobar tipos rochosos bastante distintos, essa unidade apresenta grande variabilidade nos
parametros hidraulicos como fun¢do direta da densidade de estruturas de descontinuidade e
do grau de intemperismo. De modo geral, as rochas mais antigas, submetidas a sucessivos
eventos tectono-metamorficos, exibem rede mais densa de estruturas e, portanto, maior
potencial hidrogeoldgico. Rochas intrusivas, de idade cambriana ou superior, sdo as que
exibem menor capacidade de produgdo de agua e podem funcionar, localmente, como

barreiras hidraulicas, em virtude da baixa permeabilidade.

O ponto de referéncia adotado para a aplicacdo da metodologia foi a estagdo fluviométrica
Ponte do Vilela (Cédigo 40130001), localizada a 73 km da nascente do rio Pard. A figura 4.1

mostra a localizagdo da bacia em relag¢do ao estado de Minas Gerais.

4.3 Andlise das séries de duracao parcial de vazéo e precipitacéo

4.3.1 Vazao

A estacdo fluviométrica utilizada foi a de Ponte do Vilela, operada pela Companhia

Energética de Minas Gerais (CEMIG). Essa estacdo possui uma area de drenagem de 1620
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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%.

.- 510 500 490 a8 41 2% a5 4 43 420 ar 40 390
e 3 T

16* <
17° }

&
18°

19° (/

K
=

/Belo Horizonte /
i

<
s,

Ponte do Vileki™ |
21 —

_ | a y

22 ___';’ /? p—
W 1- E ,/_/_,__/‘
100 km ﬁy\‘/

Figura 4.1 — Localizacdo da bacia hidrogréafica do rio Para

A estacdo Ponte do Vilela possui dados diarios de vazdo de julho de 1938 a dezembro de
2001, dispondo, portanto, de 63 anos de observagdes. O tempo de base médio, obtido a partir

de 26 hidrogramas selecionados, ¢ de 8 dias.

A escolha da taxa anual de ocorréncias A deve ser feita de modo a extrair o maximo de
informagdo da série de dados mantendo, entretanto, a independéncia serial entre as vazodes
médias didrias méaximas e a hipotese distributiva de Poisson quanto ao niumero médio de
excedéncias anuais. Dessa forma, para uma faixa de valores de A entre 1,0 e 3,0, utilizou-se o
teste de Cunnane (1979) para verificar a hipdtese distributiva de Poisson para valores

superiores ao limiar u constituintes da série de duragao parcial.

Cunnane (1979) propds um teste para verificar a hipdtese de Poisson com base na estatistica

de dispersdo de Fisher. Em seu desenvolvimento, Cunnane (1979) considerou que o numero

81
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anual de picos acima de u, denotado por m; (i = 1, 2, ..., n), pode ser modelado por uma

distribuicao normal com média e variancia igual a A . Formalmente, tem-se:
1
m~ N(A,AA) 4.1)

Desse modo, ¢ possivel escrever:

m—A

A

~ N(0, 1) (4.2)

Assim, pela definico da estatistica do x>, obtém-se:

ul mi—AZN 5
Z(J] XN (4.3)

i=1

Se A ¢ estimado através da média do numero anual de picos acima de u, ou seja, m , perde-se

um grau de liberdade e a equagdo 4.3 torna-se:

N2
Nilm —A

d=Y |- ~ 7 4.4
il[ /—Aj X v 4.4)

O maior valor obtido foi A = 1,5 para um u = 96,6 m*/s. Acima desse valor, as séries geradas
apresentaram muitas ocorréncias para determinados anos e nenhuma ocorréncia para outros,
indicando a possibilidade de dependéncia serial. Vale salientar que o teste do y* serve ao
proposito de verificagdo da hipdtese de Poisson, ndo sendo valida para a hipotese de
independéncia serial das amostras. E necessario, em paralelo, uma anélise grafica das séries.
A tabela 4.1 mostra a série de picos e de volumes de cheias, de 8 dias de duragdo, para A =

1,5. A tabela 4.2 mostra o nimero de ocorréncias para cada ano da série.

Para os 63 anos de dados de Ponte do Vilela e com um A = 1,5, a estatistica do teste do x> ¢
d=78,5. Como d < ¢, = 82,5, conclui-se ndo haver elementos para rejeitar a hipotese de

que o nimero de excedéncias tenha uma distribui¢ao de Poisson.
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Tabela 4.1 — Picos (m3/s) e volumes (m3/s.dia) para Ponte do Vilelacom A = 1,5

Volume Pico Volume Pico Volume Pico Volume Pico
38,05 98,00 74,64 137,00 89,26 113,00 116,75 135,00
40,77 115,00 75,14 102,00 89,50 98,00 119,94 213,00
50,87 98,00 76,33 188,00 90,78 166,00 119,94 101,00

53,75 104,23 76,50 179,00 90,78 166,00 123,15 168,00
53,88 113,00 71,97 184,00 91,26 110,00 123,29 214,00
56,35 121,00 78,70 150,00 92,06 120,00 126,40 184,00
57,25 112,00 79,79 102,00 92,06 120,00 126,40 184,00
58,13 121,00 79,79 180,00 92,61 113,00 127,25 153,00
60,59 125,00 80,75 98,60 93,35 135,00 129,25 164,00
61,32 127,00 81,29 106,00 93,49 107,00 133,00 177,00
62,04 126,00 81,29 106,00 94,84 213,00 135,60 260,00
63,40 108,00 81,30 185,00 95,73 141,00 136,80 285,00
64,11 106,00 81,91 107,00 96,00 126,00 139,20 244,00
65,89 126,00 82,94 148,00 99,13 111,00 140,38 169,99
67,14 116,00 82,94 148,00 102,70 198,00 144,05 222,00
68,56 145,00 83,03 128,00 103,00 188,00 144,06 380,00
69,21 121,00 83,04 111,00 103,24 104,00 145,38 380,00

69,36 99,30 83,16 127,00 106,39 130,00 148,76 298,00
69,58 117,00 83,89 115,00 106,70 168,00 150,63 224,00
69,75 99,20 84,01 129,00 108,59 112,00 151,88 213,00
69,94 99,30 84,17 129,00 110,48 153,00 177,38 230,00

70,35 102,00 85,00 118,53 111,56 193,00 207,88 313,00
70,36 171,00 86,15 115,00 112,16 181,00 215,75 477,00
72,81 124,00 86,15 115,00 114,00 141,00

Tabela 4.2 — NUumero de ocorréncias (my) por ano

Ano my Ano my Ano my Ano my
1938/1939 4 1954/1955 2 1970/1971 0 1986/1987 1
1939/1940 3 1955/1956 1 1971/1972 1 1987/1988 1
1940/1941 4 1956/1957 2 1972/1973 3 1988/1989 0
1941/1942 1 1957/1958 0 1973/1974 0 1989/1990 1
1942/1943 4 1958/1959 0 1974/1975 2 1990/1991 1
1943/1944 2 1959/1960 2 1975/1976 0 1991/1992 1
1944/1945 1 1960/1961 3 1976/1977 0 1992/1993 1
1945/1946 0 1961/1962 0 1977/1978 0 1993/1994 2
1946/1947 1 1962/1963 1 1978/1979 1 1994/1995 3
1947/1948 2 1963/1964 1 1979/1980 2 1995/1996 1
1948/1949 4 1964/1965 3 1980/1981 2 1996/1997 4
1949/1950 2 1965/1966 1 1981/1982 3 1997/1998 0
1950/1951 3 1966/1967 0 1982/1983 6 1998/1999 2
1951/1952 2 1967/1968 0 1983/1984 2 1999/2000 2
1952/1953 0 1968/1969 1 1984/1985 3 2000/2001 0
1953/1954 0 1969/1970 0 1985/1986 0
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4.3.2 Precipitacao

As estagdes pluviométricas utilizadas no estudo foram selecionadas de acordo com sua

proximidade a bacia do rio Pard em Ponte do Vilela e com a disponibilidade de dados de cada

série. Assim, foram selecionadas 11 estagdes pluviométricas, cuja caracteristicas sao

apresentadas na tabela 4.3. A figura 4.2 mostra a disposi¢do espacial de cada estacdo. O

Anexo 2 traz as séries de duracdo parcial das estagcdes pluviométricas.

Tabela 4.3 — Caracteristicas das esta¢des pluviométricas da regido

Cadigo Nome Latitude Longitude  Altitude  Periodo de dados
02044000 Ponte do Rio do Peixe 20°55'00"  44°27' 00" 878 01/1941 - 12/1971
02044002 Itatna - Montante 20°04' 17" 44°34' 13" 859 01/1941 - 11/2004
02044003 Carmo do Cajuru 20°11'32"  44°47' 37" 746 01/1941 - 09/2004
02044005 Carmo da Mata 20°33'28"  44°52' 03" 846 01/1942 - 12/2002
02044006 Divinopolis 20°08' 13" 44°53'31" 672 01/1941 - 11/2004
02044009 Fazenda Campo Grande 20°37'31"  44°26' 00" 915 01/1942 - 12/2002
02044011 Carmopolis de Minas 20°33'00"  44°38' 00" (1) 01/1942 - 12/1949
02044016 Fazenda Benedito Chaves 20°10'09"  44°30' 54" 944 05/1970 - 07/2004
02044027 Ponte Ferndo Dias 20°44' 27" 44° 47 00" 882 08/1966 - 12/2003
02044036 Itaguara 20°24' 00" 44°28' 00" (1) 01/1942 - 12/2002

02044042 Carmo da Mata (ETA - COPASA) 20°33'45"  44°52' 03" 749

01/1977 - 11/2004

(1) Dado néo disponivel

2044002

2,044,006

204016

2.044.003

2044036

Ponte do Vilela

2044005

204009

2044042

204011

W=y~ E
2.044.027

10 km 2.044.000

Figura 4.2 — Disposicéo espacial de cada estacao pluviométrica
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A chuva média sobre a bacia foi calculada a partir das estagdes 02044005, 02044009 e
02044036, por meio dos poligonos de Thiessen. Os coeficientes de ponderacdo para as

estagdes sdo, respectivamente, 0,09, 0,64 ¢ 0,27.

As séries parciais de precipitacdo foram obtidas considerando a mesma taxa de ocorréncia
anual A da série fluviométrica. A duracao da chuva foi tomada como o tempo de base médio
da bacia, ou seja, 8 dias. Para cada série, foi feito o teste do x2 ou de Cunnane, de modo a
verificar a hipdtese distributiva de Poisson. A tabela 4.4 traz as principais informagdes para a

realizacdo desse teste de hipotese.

Tabela 4.4 — Analise da independéncia serial das esta¢des pluviométricas

EStaQéO Nanos NSériE u A Y XZNanos;O,QS
02044000 28 43 143,0 1,54 9,8 41,3
02044002 53 79 150,2 1,49 30,0 71,0
02044003 64 96 142,4 1,50 18,5 83,7
02044005 61 93 139,9 1,52 28,7 80,2
02044006 57 85 136,6 1,49 25,3 75,6
02044009 61 97 132,5 1,59 27,3 80,2
02044011 8 12 141,1 1,50 3,8 15,5
02044016 34 51 149,6 1,50 13,5 48,6
02044027 36 54 129,4 1,50 20,5 51,0
02044036 61 94 134,0 1,54 27,3 80,2
02044042 28 42 142,3 1,50 12,5 41,3

Chuva média 61 91 127,2 1,49 19,3 80,2
Nanos Numero de anos da estagdo pluviométrica

Neerie Numero de dados da série parcial

u Precipitagdo limiar (mm)

A Taxa anual de ocorréncia (freqiiéncia de Poisson)

Y Estatistica do teste de Cunnane

X2Nms;0795 Distribuigéo x2 com N5 graus de liberdade a um nivel de significancia de 5%

4.4 Relagbes Pico-Volume

4.4.1 Relacdo pico-volume para o estado de Minas Gerais

Para a determinacdo da relagdo pico-volume para o estado de Minas Gerais foi ajustado o
modelo dado pela equagao 3.86 aos dados obtidos de 24 estagdes fluviométricas, selecionadas
ao longo de vérias bacias hidrograficas nos estados de Minas Gerais e Goids. As estacdes tém

area de drenagem entre 500 e 32000 km?.

Para a selecdo das estacdes, levou-se em consideracao as diversidades climatica e

geomorfologica das diversas bacias do estado de Minas Gerais. Além disso, as estacdes
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utilizadas estdo todas a montante dos principais reservatorios de regularizagcdo de vazado das
bacias do rio Grande, rio Sao Francisco e rio Paranaiba. Assim, os hidrogramas de cada ponto
ndo sdo influenciados pelo controle do reservatorio, tendo-se hidrogramas que refletem a
condicdo natural de escoamento na bacia. A figura 4.3 mostra a localiza¢do de cada estagdo e

a hidrografia principal da area estudada.

LOCALIZAGCAO GEOGRAFICA
ESTAGOES UTILIZADAS

40130001
e\

=, S0tz

L B10600M

61024000

Figura 4.3 — Localizagéo geografica das estacdes utilizadas

A tabela 4.5 traz as principais caracteristicas das estagdes consideradas. Os dados utilizados
abrangem o periodo entre 1931 e 2002, sendo que a estacdo com a maior série possui 71 anos
de dados, enquanto a estagdo com a menor série tem 25 anos de dados. As caracteristicas
mostradas sdo: 75, o tempo de base médio da bacia; L, o comprimento do talvegue principal;
S, a declividade média do talvegue principal; m, a inclinagdo da reta que melhor se ajusta aos

pares P-V; b, o intercepto da reta P-V; e R?, o coeficiente de determinacgdo da regressdo P-V.
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Tabela 4.5 — Principais caracteristicas das estacdes fluviométricas utilizadas na
determinacdo da relacdo pico volume para Minas Gerais

Estacao Codigo Tb Area L S mt bt R2
[dia] [km?] [km] [%]

40050003 IGUATAMA-MONTANTE 7 4.846 184,99 0,22 0,99 (0.2058) 6,77 (0,1223) 0,97
40100001 PORTO DAS ANDORINHAS 12 13.300 399,39 0,11 0,81 (0,1092) 7,36 (0,0543) 0,93
40130001 PONTE DO VILELA 8 1.620 73,07 0,30 1,08 (0,0726) 6,07 (0,0525) 0,95
40450001 PORTO PARA 12 11.300 238,82 0,15 1,05 (0,0535) 7,74 (0,0328) 0,98
40800001 PTE.NOVA DO PARAOPEBA 9 5.860 238,00 0,08 0,93 (0,0567) 7,00 (0,0351) 0,96
40865001 PORTO MESQUITA 10 10.300 421,05 0,06 0,89 (0,0726) 7,42 (0,0473) 0,94
40963000 PORTO INDAIA 8 2.260 239,40 0,12 1,00 (0,0577) 6,44 (0,0465) 0,95
41090002 PONTE BR040 8 5.320 260,80 0,11 0,91 (0,0805) 7,23 (0,0542) 0,93
41818000 SANTO HIPOLITO 11 16.900 587,65 0,07 1,00 (0,1809) 8,19 (0,0859) 0,91
41990000 VARZEA DA PALMA 13 26.600 742,35 0,06 0,88 (0.1028) 8,44 (0,0634) 0,90
42750000 CAATINGA 11 32.600 422,73 0,05 0,88 (0,0927) 8,26 (0,0432) 0,95
43670000 VILA URUCUIA 12 18.700 219,90 0,11 0,69 (0,0856) 7,51 (0,0376) 0,93
44250000 USINA PANDEIROS 10 3.812 111,20 0,14 1,04 (0.1916) 6,62 (0,0801) 0,88
56776500 FAZENDA OURO FINO 9 6.260 172,96 0,19 1,04 (0,0813) 7,43 (0,0542) 0,93
56810000 FAZENDA MELOSO 8 2.060 155,62 0,29 1,02 (0,0662) 6,06 (0,0357) 0,95
60040000 FAZENDA SAO DOMINGOS 10 10.659 521,13 0,03 0,94 (0.0756) 7,28 (0,0532) 0,97
60110000 ABADIA DOS DOURADOS 7 1.906 124,50 0,16 0,98 (0,1601) 6,26 (0,0892) 0,84
60235000 SANTA JULIANA 8 3.970 221,55 0,14 1,07 (0,0819) 6,89 (0,0532) 0,94
60320002 PONTE JOAO CANDIDO 8 8.490 253,05 0,08 1,00 (0.0873) 7,33 (0,054 0,93
60680002 MEIA PONTE 10 11.400 360,20 0,17 0,93 (0,1694) 7,43 (0,085 0,87
61009000 BOM JARDIM DE MINAS 10 509 78,24 0,52 1,06 (0.0702) 4,51 (0,045) 0,96
61012001 MADRE DE DEUS DE MINAS 8 2.230 168,59 0,05 0,90 (0,0651) 5,84 (0,0494) 0,91
61024000 ATURUOCA 7 536 55,91 1,13 0,83 (0,0501) 4,62 (0,0539) 0,89
61060001 FAZENDA LARANJEIRAS 12 2.050 150,05 0,43 0,55 (0,0607) 5,64 (0,0702) 0,85
Regresséo Total 0,51 6,11 0,12

Média 0,94 6,35 0,93

Maxima 1,08 8,44 0,98

Minima 0,55 4,51 0,84

1 - Os valores entre paréntesis refere-se ao erro padréo do parametro calculado

Com os dados didrios de cada estacdo, foram selecionados hidrogramas que melhor
representassem as cheias ocorridas naquele ponto. A separagdao do escoamento de base desses
hidrogramas foi feita por meio do procedimento descrito por Linsley et al. (1975), o qual
identifica o escoamento superficial entre o ponto de subida do hidrograma e o ponto
localizado N dias apos a ocorréncia do pico, conforme ilustrado na figura 4.4. O valor de N ¢

dado pela seguinte equacgao:
N =0,8x4"* (4.5)
sendo A a area de drenagem da bacia em km?.

Essa técnica foi utilizada para a definicdo do inicio e fim do hidrograma. Uma vez que a
metodologia ndo necessita de separagao do escoamento de base, foram utilizados os valores

totais escoados.

Procurou-se estabelecer os hidrogramas decorrentes de eventos de chuvas isolados, de modo
que 0 mesmo tivesse somente um pico. Dessa maneira, foram isolados 575 hidrogramas. O

tempo de base médio das bacias (75) na figura 4.4 variou entre 7 e 13 dias.
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Figura 4.4 — Hidrograma de cheia: definicdo do tempo de base

Para cada estagdo, foi feita a regressdo linear pelo método dos minimos quadrados. Os
resultados dessas regressdes constam da tabela 4.5, precisamente nas colunas indicadas por

“m” (inclinagdo) e por “b” (intercepto).

A figura 4.5 mostra as retas individuais encontradas para cada esta¢do. Nota-se que, com
excegdo das estagoes 43670000 e 61060001, todas as retas seguem o mesmo comportamento,
ou seja, as inclinagdes sao aproximadamente iguais. Dessa forma, ¢ possivel definir uma
inclina¢do Unica para a regido ou um parametro regional para o modelo. O valor médio da
inclinagdo ¢ 0,9369, indicando que as bacias estudadas apresentam-se com caracteristicas

proximas aquelas de bacias lineares (m = 1,0).

Se fosse considerado apenas o volume de escoamento superficial, a exponencial do
coeficiente b, ou seja e”, representaria o pico do hidrograma unitario, ou seja, representaria o
pico quando o volume escoado ¢ igual a 1 cm. Uma vez que, de maneira geral, o volume de
escoamento subterrdneo ¢ pequeno em relacdo ao volume total precipitado, pode-se tomar o
valor e’ como uma estimativa do pico do hidrograma unitario, mesmo sabendo-se que para a
relagdo aqui encontrada, ndo foi feita a separagdo do escoamento. E sabido que o pico do
hidrograma depende de varios fatores e varia de local para local. Sendo assim, ¢ imediata a
1déia de se encontrar uma relagdo regional que explique o comportamento do intercepto, de
modo a particularizar a equacdo de regressdo entre picos e volumes para o local onde se

pretende calcular o pico, a partir da precipitacdo efetiva.
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Figura 4.5 — Relagéo Pico-Volume para cada estacdo fluviométrica

Foi verificado que o intercepto b possui correlagdes importantes com certas caracteristicas
morfologicas da bacia, notadamente a area, a declividade média longitudinal do talvegue e o
comprimento do curso d’agua. Procedeu-se, entdo, a analise de regressdo multipla entre os
logaritmos das variaveis b, A, S e L. A tabela 4.6 mostra a matriz dos coeficientes de

correlacdo simples entre essas variaveis.

Tabela 4.6 — Coeficiente de correlacdo simples entre A, L, Seb

A L S b
A 1,00 0,88 -0,75 0,96
L 0,88 1,00 -0,81 0,84
S -0,75 -0,81 1,00 -0,75
b 0,96 0,84 -0,75 1,00

Pela tabela 4.6, verifica-se que as variaveis 4 e L sdo altamente correlacionadas, ndo havendo
sentido estatistico em manter ambas no modelo de regressdao. Como 4 possui maior correlagdo
com b, essa foi mantida na relacdo final. A regressdo b = f(4, S) apresentou um coeficiente de
determinagdo de 0,92 enquanto a regressao b = f(A4) apresentou o valor de 0,91. Ou seja,
houve um ganho muito pouco significativo em se manter a variavel S na relagdo final.
Portanto, pelo principio da parcimonia estatistica, o modelo usado para explicar b relacionou
somente a variavel 4. A relagdo entre 4 e b que apresentou o melhor coeficiente de correlagao

(R*=0,93) ¢ dada pela equagdo 4.6 ¢ ilustrada pela figura 4.6.
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h=-0,7376 + 0,8877In(4) (4.6)

O modelo Pico-Volume para a regido estudada do estado de Minas Gerais ¢ obtido através da

combinagdo das equagdes 3.86 e 4.6, conforme mostrado a seguir:

In(Q, )=-0,7376+0,88771In(4)+0,9369x In(V) (4.7)
ou
0, = 0,4783x A*7 x 093¢ (4.8)

sendo 4 a area de drenagem em km?, V o volume escoado (deflivio) em cm e O, a vazdo de

pico em m?/s.

Esse modelo possui caracteristicas proximas aquelas de bacias lineares, no sentido proposto

por Rogers (1980).

_ —— -Lim. Pred. 99%
9,0 - -

8,0 ~

— ~Lim. Pred. 99%

6,0 1

5,0 1

4,0

0 5.000 10.000 15.000 20.000 25.000 30.000 35.000
A (km?)

Figura 4.6 — Relacdo entre a area e o intercepto para a regido estudada

A figura 4.7 mostra a concordéancia entre os valores estimados pelo modelo e os observados.
Nota-se que para vazoes inferiores a 30 m?/s o modelo subestima as vazdes observadas. No
entanto, esse fato ndo traz maiores problemas uma vez que o foco de interesse esta na cauda

superior do modelo.
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Figura 4.7 — Picos observados versus picos simulados

No intuito de verificar o modelo aqui proposto, buscou-se a reproducao das vazdes de pico de
hidrogramas unitarios estimados para locais diferentes daqueles listados na tabela 4.5,
ressalvando, entretanto, que a relacdo pico-volume expressa pela equacdo 4.8 ndo ¢
perfeitamente linear. Serebrenick & Carvalho (1966) estabeleceram os hidrogramas unitarios
naturais para o rio Pomba em Cataguases, Minas Gerais, segundo a proposta cldssica de
Sherman (1932). A figura 4.8 mostra os 9 hidrogramas unitarios estimados pelos autores a

partir de hidrogramas de cheia observados no periodo de 1930 a 1940.

Hidrogramas Unitarios Naturais
rio Pomba em Cataguases
2500

2000 -

1500 4

Vazio (m?3/s)

1000 -

-
500 + N

25 75 125 175 225 275
Tempo (horas)

Figura 4.8 — Hidrogramas unitarios para o rio Pomba em Cataguases
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O hidrograma médio mostrado na figura 4.8 foi obtido a partir da média dos valores de cada
hidrograma. O pico do hidrograma médio ¢ 1024 m?/s. A area de drenagem da bacia do rio
Pomba em Cataguases ¢ de 5910 km?. Portanto, para um volume de escoamento unitario (1,0

cm) a equagao 4.8 fornece Op = 1066 m?/s.

O pico encontrado utilizando o modelo aqui descrito difere em 4% do pico encontrado a partir
das médias dos hidrogramas unitdrios estimados por Serebrenick e Carvalho (1966),
demonstrando, ainda que de forma apenas parcial, a adequagdo dos resultados encontrados.
Ressalte-se ainda a oportunidade de aplicagdo do modelo P-V em locais desprovidos de dados

fluviométricos, bem como o relaxamento da condi¢ao de estrita linearidade.

Os resultados encontrados para a inclinacdo m regional sdo compativeis com aqueles
encontrados por Mimikou (1983) para bacias da Grécia e por Rogers (1980) para bacias dos
Estados Unidos.

A vazdo de pico pode ser determinada pela chuva efetiva e por uma uUnica caracteristica
morfoldgica da bacia, qual seja, a area de drenagem 4. Uma caracteristica importante da
relacdo pico-volume encontrada ¢ seu carater regional. Pelo fato de a equagdo ser originada a
partir de dados de diferentes locais com diferentes caracteristicas, sua aplicacao ¢ possivel em
outros locais com auséncia de dados. Além disso, a incorporacdo de um grande niimero de
eventos pico-volume, em carater regional, certamente produz melhores estimativas do que

aqueles obtidos somente com dados locais.

A caracteristica regional ¢ resguardada pelo pardmetro b. Tal pardmetro ¢ um indicativo da
vazdo de pico do hidrograma unitdrio. Mimikou (1983) encontrou uma boa correlagdo ao
relacionar » com o indice AS/L. No entanto, a inclusdo de novas variaveis sem uma defini¢ao
clara das diversas interdependéncias entre as mesmas, além da possivel presenca de

correlacdo espuria, pode resultar eventualmente em maior erro padrao da estimativa.

4.4.2 Relagéo pico-volume para a bacia do rio Para, em Ponte do Vilela

Em bacias para as quais se dispde de registros fluviométricos suficientemente longos, pode-se
utilizar os pares pico-volume observados para estimar o modelo que explica a variancia das

vazOes maximas diarias a partir dos volumes de cheia.

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



A relagdo entre o pico e o volume de cheia ¢ complexa e depende de varios fatores, incluindo
a atenuacao do pico devido a inundagdo do leito maior da bacia e caracteristicas
geomorfologicas particulares de cada local. Nesse caso, a relagdo pico-volume pode ser
estimada através de modelos ndo paramétricos. Bradley & Potter (1992) usaram uma técnica
de regressao chamada LOWESS (robust locally weighted regression) para estimar a relagao
entre os picos € os volumes de trés dias de duracao para uma bacia norte-americana, obtendo
bons resultados. Em muitos casos, a técnica LOWESS, desenvolvida por Cleveland (1979),
parece ser adequada para a modelagem pico-volume. A técnica LOWESS ¢ descrita com

detalhes no Anexo 3.

A relagdo pico-volume para a bacia do rio Pard foi estimada em duas etapas: a primeira,
relacionando os dados observados, e a seguinte, extrapolando a rela¢do através do modelo

regional descrito no item 4.4.1.

A partir dos dados observados, mostrados na tabela 4.1, ajustou-se um modelo nao
paramétrico utilizando a técnica LOWESS conforme descrito no Anexo 3. Para valores
superiores aos observados, foi utilizada a equagdo regional dada pela equacdo 4.8 para
extrapolar a curva pico-volume do rio Pard em Ponte do Vilela. A figura 4.9 mostra a relagao
encontrada, incluindo os valores observados e os extrapolados.
w00 |
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Figura 4.9 — Relacédo Pico-Volume para a bacia do rio Para em Ponte do Vilela

O erro padrio da regressdao (o) mostrada acima ¢ fortemente afetado pela presenca de

outliers. Assim, o uso de todos os dados para o calculo do erro pode superestimar essa
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estatistica. A tabela 4.7 apresenta os quantis calculados pelo método PVP considerando varios
valores de o.. Verifica-se que o método PVP ¢ bastante sensivel a estimativa do erro padrio.
Para o periodo de retorno de 2 anos, hd uma variacdo de 63% nos quantis calculados,
considerando o erro padrao variando de 5 a 50. Nessa mesma faixa de variagdo do erro
padrdo, ha um desvio de 12% para os quantis de 10.000 anos de periodo de retorno. Portanto,
o erro padrdo deve ser avaliado de forma cuidadosa, para que ndo produza estimativas

tendenciosas para os quantis de vazao.

Tabela 4.7 — Quantis de vazéao para diversos valores do erro padrdo

T Quantil (m3/s) - .
Média Desviot
(anos) c,=5 o,=10 6,=15 6,=20 o6,=25 06,=30 0,=35 0,=40 o,=45 o,=50
2 196,46 2149 229,53 232,04 24295 263,13 279,89 300,12 310,54 320,77 259,03 63%
5 263,71 284,75 302,75 319,96 325,59 336,14 351,61 371,59 392,04 413,75 336,19 57%

10 309,86 328,55 348,92 368,35 380,21 388,55 400,86 417,11 4356 454,19 383,22 47%
50 465,99 485,51 505,42 524,46 544,09 563,86 579,33 585,42 593,13 602,76 545,00 29%
75 533,66 552,26 572,62 591,99 611,07 631,11 650,05 666,05 671,58 676,83 615,72 27%
100 587,59 606,19 625,9 644,96 664,61 682,95 703,38 722,44 735,71 741,31 671,50 26%
200 719,04 737,63 756,49 776,47 795 815,38 834,92 854,38 873,43 893,18 805,59 24%
300 795,96 815,17 834,06 853,52 872,65 892,92 912,89 931,24 951,12 971,77 883,13 22%
400 849,58 868,72 888,14 907,09 926,76 947,52 965,73 986,47 1.005,25 1.025,72 937,10 21%
500 893,05 911,57 931,06 949,68 969,15 989,17 1.008,30 1.028,12 1.047,52 1.067,90 979,55 20%
1.000  1.021,54 1.040,91 1.059,63 1.078,86 1.098,92 1.118,61 1.138,67 1.158,43 1.176,82 1.196,63 1108,90 17%
2.000 1.150,10 1.169,03 1.187,98 1.208,61 1.226,54 1.247,57 1.267,07 1.286,52 1.305,66 1.325,11 1237,42 15%
3.000  1.225,27 1.243,48 1.262,36 1.282,31 1.302,01 1.321,70 1.341,26 1.361,23 1.380,27 1.399,92 1311,98 14%
4.000 1.277,35 1.296,58 1.315,75 1.336,06 1.354,26 1.374,31 1.394,25 1.414,32 1.433,88 1.453,66 1365,04 14%
5.000 1.318,77 1.337,48 1.357,14 1.376,40 1.396,39 1.414,71 1.434,81 1.455,04 1.474,75 1.493,73 1405,92 13%
6.000  1.351,55 1.370,28 1.389,78 1.409,01 1.428,85 1.448,84 1.468,25 1.487,32 1.507,42 1.526,59 1438,79 13%
7.000  1.379,30 1.399,20 1.417,52 1.437,80 1.457,25 1.475,98 1.496,21 1.516,25 1.534,95 1.555,22 1466,97 13%
8.000  1.403,17 1.423,75 1.441,96 1.461,89 1.480,75 1.500,30 1.520,16 1.540,16 1.559,90 1.579,82 1491,19 13%
9.000  1.425,32 1.444,43 1.464,06 1.483,64 1.503,16 1.522,07 1.542,18 1.560,65 1.580,54 1.600,71 1512,68 12%
10.000  1.443,60 1.463,14 1.483,92 1.502,61 1.521,06 1.543,83 1.560,14 1.580,75 1.600,74 1.621,01 1532,08 12%
1 - Desvio calculado em relagdo aos quantis para os erros padrio iguais a 5 ¢ 50

A tabela 4.8 apresenta os erros médios quadraticos da regressdo mostrada na figura 4.9. Uma
técnica freqiliente para identificar valores atipicos de uma amostra faz uso do critério da
amplitude inter-quartis (AIQ). Segundo tal técnica, ¢ considerado um ponto atipico superior

todo elemento da amostra superior a:

LS =Q;+ 11,5410 (4.9)
e, analogamente, um ponto atipico inferior ¢ todo e qualquer elemento menor do que:

LI= Q- 1,541Q (4.10)

sendo que Q; e Qs representam o primeiro e o terceiro quartil, respectivamente, e AIQ ¢ a

amplitude inter-quartis dada pela diferenga entre Q; e Q;.
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A partir dos dados da tabela 4.8 tem-se:

0,=134,49

0;=1412,02

AIQ =1277,53

Os limites superior e inferior, dados pelas equagdes 4.9 e 4.10, respectivamente, so:
LI=-1781,80

LS =3328,31

Tabela 4.8 — Erros quadraticos da relacdo pico-volume
Volume Erro Volume Erro Volume Erro Volume Erro

53,75 0,01 93,35 137,68 81,29 398,04 140,38 1495,93
84,01 0,06 85,00 145,76 82,94 426,53 102,70 1661,56
83,03 0,15 40,77 149,18 82,94 439,08 93,49 1714,80
84,17 0,55 58,13 185,64 89,26 461,65 127,25 1883,49
69,58 1,60 83,89 189,73 92,06 475,24 99,13 1960,81
83,16 1,68 65,89 196,92 79,79 509,72 116,75 2075,45
106,70 3,60 56,35 229,80 92,06 547,23 70,36 2725,95
63,40 5,97 69,36 246,03 133,00 566,00 79,79 3025,46

67,14 10,72 70,35 256,35 123,29 590,03 76,50 3166,34
38,05 16,23 62,04 266,46 78,70 674,48 108,59 3189,63
72,81 19,37 74,64 274,76 80,75 711,25 135,60 3270,31
112,16 26,59 86,15 277,80 90,78 740,36 103,24 3303,61
64,11 27,10 60,59 284,18 96,00 751,30 81,30 3454,90
57,25 29,07 83,04 287,57 90,78 820,16 717,97 3671,22
50,87 30,72 69,75 298,88 103,00 823,27 94,84 3958,12
150,63 37,68 110,48 321,57 119,94 907,01 76,33 4360,61
151,88 45,47 69,94 321,98 91,26 913,21 136,80 6426,26
69,21 45,78 86,15 325,84 68,56 993,49 148,76 6717,59
53,88 62,82 61,32 327,27 92,61 1023,11 119,94 7083,52
126,40 63,38 75,14 370,47 106,39 1137,73 207,88 8031,66
177,38 70,63 123,15 378,06 129,25 1197,07 145,38  27484,14
126,40 104,04 81,29 381,06 114,00 1383,86 144,06  28093,23
95,73 115,42 81,91 383,18 139,20 1385,18 215,75  63420,92
144,05 131,30 111,56 384,25 89,50 1438,86

O erro padrao da relagdo pico-volume pode ser estimado por:

e (y v )

o, =

i=1 n

4.11)

Considerando os limites do critério da AIQ tem-se o, = 25,9.

Uma forma de avaliar a relagdo encontrada sob o ponto de vista da adequag@o do modelo as

caracteristicas da estacdo Ponte do Vilela, sobretudo na regido das extrapolacdes, ¢ a
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utilizagdo de séries sintéticas longas. Nesse sentido, a relagdo aqui encontrada foi comparada

aos dados pico-volume de séries sintéticas encontradas na regiao.

Lima (2004) estabeleceu um modelo estocastico de chuva que permite a obtencdo de longas
séries de precipitagdo simuladas, com as mesmas caracteristicas estatisticas da série
observada. Em seu trabalho, Lima (2004) gerou uma série pluviométrica para a bacia do rio
Para com 10.000 anos de dados diarios. Posteriormente, Lima (2004) utilizou o modelo de
transformagdo chuva-vazao RIO GRANDE para obter a série de vazdes médias didrias para

um periodo de 10.000 anos.

A partir da série de vazdes simulada por Lima (2004), foram obtidos 10.000 pares pico-
volume. Foram considerados somente os picos maximos anuais € o volume correspondente de
8 dias de duragdo. Obteve-se, entdo, um modelo de regressao para esses pares na forma da

equacao 3.86.

A figura 4.10 mostra os pares pico-volume simulados e a figura 4.11 mostra a regressao

obtida a partir desses dados em comparagdo a relagao regional obtida no item 4.4.1.

O modelos mostrados na figura 4.11 sao:

8,64 - Vol

M 31529.
2, ( 1620

0,9946
) =1,7297 - Vol ¥ (4.12)

05 =337,90-

0,9396
(Mj = 2,4722 - Vol *** (4.13)

sendo Vol o volume em m?*/s.dia e O, a vazdo de pico em m?/s.
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Figura 4.10 — Pares pico-volume simulados
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Figura 4.11 — Modelos pico-volume para a bacia do rio Para

A grande semelhanca entre o modelo regional ¢ o modelo obtido por simulagdo, notadamente
para volumes maiores, evidencia a aplicabilidade do modelo regional para extrapolar os pares

pico-volume para a bacia do rio Para.

Outro fato a ser observado diz respeito a linearidade da bacia. O coeficiente que relaciona os

volumes aos picos ¢ bastante proximo de 1, demonstrando um comportamento hidrolégico

aproximadamente linear.
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4.5 Regionalizagdo dos dados pluviométricos pela TCEV

45.1 Introducdo

Conforme visto no capitulo 3, a aplicagdo do método GRADEX depende da defini¢cdo do
parametro de escala da distribuicao de probabilidades da chuva. Com o objetivo de dar uma
maior estrutura ao método e agregar mais informagdo ao resultado final da aplicacdo da
metodologia PVP, o parametro de escala da distribuicao da chuva foi definido por meio de um

estudo regional.

Dentre os métodos de estimagao dos parametros regionais da TCEV, discutidos no tépico 4.3,
aquele realizado por momentos-L foi o que se mostrou mais viavel para a aplicagdo
pretendida. Os demais métodos foram testados e rejeitados por ndo convergirem para um
resultado satisfatorio. Possivelmente, isso ocorreu devido a estrutura geral de cada método e

das caracteristicas das séries utilizadas.

Em geral, as séries de duracdo parcial apresentam uma assimetria relativamente baixa, o que
faz os métodos de estimacao baseados nas equacdes de méaximo de verossimilhanga falharem
na busca dos parametros 6timos. Nao € necessario que todas as séries tenham baixa assimetria
para a ndo convergéncia dos métodos; de fato, a presenca de apenas uma, com essas

caracteristicas, ja ¢ suficiente.

Possivelmente, dentre as 11 séries utilizadas, pode ter havido alguma com caracteristicas
fortes de uma unica componente (6,/6, ~1), o que fez os métodos de busca falharem. No

entanto, a identificacdo dessa caracteristica, a priori, ¢ dificil e ndo ha métodos robustos para

tal.

Assim, a regionalizagdo por momentos-L se mostrou a melhor alternativa para a estimagao
dos parametros regionais. A regionalizacdo baseada em momentos-L € pouco influenciada
pela assimetria das séries e ndo encontra problemas quando, dentre todas as estagdes, houver

alguma com caracteristicas marcadamente de uma tnica componente.

4.5.2 Consisténcia dos dados e definicdo da regido homogénea

A regionalizagdo dos dados pluviométricos pela TCEV utilizando momentos-L deve ser

precedida por uma andlise da consisténcia dos dados e da homogeneidade da regido. Dessa
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maneira procedeu-se ao céalculo da medida de discordancia, de acordo com a equagdo 2.59, e

da medida de heterogeneidade, de acordo com a equacao 2.61.

A tabela 4.9 traz os quocientes de momentos-L para cada estacdo, bem como a medida de

discordancia (Di).

Tabela 4.9 — Momentos-L e medida de discordancia para a regido estudada

Cadigo Ndados CV-L Assimetria-L  Curtose-L Di
02044000 43 0,173 0,274 0,152 1,71
02044002 79 0,138 0,412 0,306 1,58
02044003 96 0,145 0,338 0,223 0,17
02044005 93 0,136 0,281 0,150 0,93
02044006 85 0,151 0,259 0,157 0,25
02044009 97 0,144 0,225 0,177 0,96
02044011 12 0,141 0,329 0,318 2,21
02044016 51 0,147 0,346 0,207 0,45
02044027 54 0,161 0,324 0,214 0,52
02044036 94 0,128 0,212 0,140 1,65
02044042 42 0,155 0,325 0,173 0,57

O valor critico para Di, numa regido onde ha 11 postos pluviométricos, ¢, segundo Hosking &
Wallis (1997), 2,632. Como todos Di foram inferiores ao valor critico, ndo ha nenhuma

estacdo discordante do comportamento médio esperado.

O célculo da medida de heterogeneidade, conforme estabelecido no topico 2.4.2.2, ¢ feito pela
comparac¢do das variancias entre os CV-L observado e simulado. Hosking & Wallis (1997)
recomendam o uso da distribui¢do Kapa para a simulagdo da regido. Os parametros da
distribuicao Kapa sao calculados pelo método dos momentos-L utilizando os quocientes de
momentos-L regionais ou as médias ponderadas dos quocientes locais. A distribuicdo de

probabilidades acumulada da distribuicdo Kapa ¢ dada por:
_ k
F(x)= 1—}{1—M} (4.13)

Os valores da tabela 4.9 permitem o calculo dos quocientes-L regionais por meio da média
ponderada tomando o tamanho da série como peso, conforme originalmente feito por Hosking

& Wallis (1997). Assim, tém-se:
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p)
CV-L 2 =7£=0,1449
y)

1
: . A R
Assimetria-L N =1, =0,2942
2

A
Curtose-L =+ =77=0,1917
/12
Os parametros da distribuicdo Kapa podem ser calculados pela comparagcao desses momentos-

L regionais amostrais com os populacionais, quais sejam:

A =E+rall-g)k (4.14)
2 =alg, —g,)/k (4.15)
7, =(-g +3g, -2¢g,)/(g, - g,) (4.16)
2'4=(—g1+6g2—10g3+5g4)/(g1—g2) (4.17)
sendo,

rF(l+k)F(r/k) 50

R*T(1+k+r/h)
g = (4.18)

T+ k)0(—k—r/h)

Corraonm - "0

A solucao do sistema formado pelas equacdes 4.14 a 4.17 forneceu os seguintes valores para

os parametros regionais da distribui¢ao Kapa:

£ =0,8301
o =0,2000
k =-0,1215
h =0,2955

100
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Foram simuladas 500 populagdes com esses parametros, o que forneceu uma medida de

heterogeneidade de -1,28. Conseqiientemente:

H =-1,28<1 - regido “aceitavelmente homogénea”

O valor negativo de H indica que ha menos dispersdo entre os valores amostrais de CV-L do
que se esperaria de uma regido homogénea com distribuicoes individuais de freqiiéncia
independentes. A causa mais provavel para esse valor negativo ¢ a presenca de correlagao
significativa entre os dados dos diferentes postos. Hosking & Wallis (1997) preconizam que
se valores muito negativos, como H<-2, sdo observados durante a regionalizacgdo, isso pode
ser uma indicagdo de que ha muita correlagdo cruzada entre as distribuicdes individuais de
freqiiéncia ou de que hé uma regularidade excessiva dos valores amostrais de CV-L. Como o

H calculado ¢ maior que -2, aceita-se a hipdtese de que se trata de uma regido homogénea.

4.5.3 Caélculo dos parametros regionais e locais da TCEV

O calculo dos parametros regionais da TCEV ¢ feito por meio da solugdo do sistema formado
pelas equagdes 3.84 e 3.85. A solucdo do sistema ¢ complexa, uma vez que envolve o
somatorio de varias fungdes gama, com o parametro a ser determinado como argumento. Os
métodos convencionais de solucdo de sistemas nao lineares por meio de derivadas (e.g.
método de Newton) falham por exigir boa precisdo para o valor inicial dos pardmetros e por
serem excessivamente complexos do ponto de vista computacional. O fato da fungdo-objetivo,
estabelecida por meio de derivadas, ndo ter variagdes muito acentuadas pode levar os métodos
convencionais a se prenderem em maximos locais, ou ndo convergirem para uma solug¢do
adequada. Assim, foi aplicado um algoritmo do tipo genético para a solucdo do sistema

utilizando como fungdes-objetivo as equagdes 3.84 e 3.85, em detrimento de suas derivadas.

O método SCE-UA (Shuffled Complex Evolution) foi inicialmente proposto por Duan (1991),
sendo uma variante de otimizagdo por algoritmos genéticos no contexto da busca dos
parametros o6timos de modelos hidrologicos. Trata-se de um método de calibragao global que
incorpora, ao processo de busca, uma reproducdo do processo de evolucdao natural (sele¢dao
natural), de forma a aumentar sua efetividade. Neste sentido, o0 método ¢ considerado um
algoritmo genético. Assim, a partir de uma populacdo inicial de parametros (individuos) e das
probabilidades de sobrevivéncia, eliminagdo, mutacdo, cruzamento e duplicacdo de

individuos, ¢ feito um mapeamento da fungdo-objetivo dentro deste espaco paramétrico
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multidimensional. A gera¢do de individuos, bem como as mutagdes, cruzamentos e
duplicagdes, ocorrem de forma aleatoria. Desta forma, ¢ avaliado um maior nimero de
parametros, tornando o resultado mais confidvel. Embora mais lento que os métodos
convencionais, o algoritmo genético fornece melhores resultados uma vez que nao se prende a
maximos locais. Além disso, a otimizagdo por algoritmo genético ¢ bem menos sensivel aos

valores iniciais dos parametros, tornando-o mais robusto que os demais métodos.

A figura 4.12 apresenta o grafico da variacdo da fungdo objetivo, tal como utilizada no

algoritmo genético.

Figura 4.12 — Func¢éo objetivo do algoritmo genético: DL € o parametro A*, TH € o
parametro ¢ e FO é o valor da funcéo objetivo

Como resultados da aplicacdo do método de otimizacdo anteriormente descrito, os valores

obtidos para os parametros foram:

0. =2,.810

A, =0,801
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Os parametros locais da TCEV sao obtidos por meio dos momentos-L. da série de duragao
parcial da chuva média sobre a bacia e dos parametros regionais determinados anteriormente.
As equagdo 3.76 e 3.77 podem ser reescritas de modo a fornecer os parametros locais da

TCEV, quais sejam:

2’2

=2 4.19
In2+7, -7, *.19)

1

A, = exp(% ~0,577 - Toj (4.20)

1

sendo que 4, ¢ o momento-L de ordem i da série parcial da chuva média e 7; ¢ dado pela

equagao 3.73.

Uma vez que 7; depende somente dos pardmetros regionais da TCEV, os parametros locais
podem ser determinados diretamente. Assim, para a bacia do rio Pard em Ponte do Vilela tem-

S€:

0, =17,985

0, = 6. -0, = 50,547

A, =4.674,127

A, = A, A" =16,203

A figura 4.13 demonstra a boa aderéncia da TCEV as alturas de chuva média sobre a bacia,

para a duracdo de 8 dias.
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Figura 4.13 — Ajuste da TCEV a chuva média sobre a bacia do rio Para em Ponte do Vilela

4.6 A distribuicdo dos volumes escoados pelo método GRADEX

A distribuicao dos volumes foi estabelecida de acordo com a metodologia apresentada no item
3.6.3. Inicialmente, ¢ necessario converter o gradex da chuva (&) para as mesmas unidades
em que estdo expressos os volumes de cheia. Uma vez que o gradex da chuva estad expresso
em mm ¢ os volumes de cheia estdo expressos em m?/s.dia, a seguinte transformagdo ¢

necessaria:

gradex (volume) = - gradex (chuva) (4.21)

86,4-d
na qual,

Ad ¢ a 4rea de drenagem em km?; e

d ¢ a duragdo em dias.

Assim,
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1620

gradex (volume) = 2 -50,547 =118,470 m?/s.dia

9

A distribui¢ao dos volumes foi obtida pelo ajuste da TCEV aos dados observados levando-se
em consideragdo o gradex calculado acima. Fez-se o ajuste de cada parte da TCEV em
momentos separados. Para a cauda inferior da distribuicao foi utilizado o modelo de Gumbel

com os parametros calculados pelo método dos momentos convencionais. As estimativas sao:

P _ iy _ [1086,786 _ . s
: 1,645 1,645 ’

B =y, —0,577 - ™Y = 95,784 0,577 25,703 = 80,913

O desvio padrao e a média foram calculados com base nos dados apresentados na tabela 4.1.

Para o ajuste da cauda superior € necessario conhecer T, ou seja, o tempo de retorno a partir
do qual a bacia ¢ considerada saturada e as suposi¢oes do método GRADEX sao tidas como
validas. Conforme visto no capitulo 3, para bacias onde ndo ha uma evidéncia forte do ponto
de saturacdo e da chuva que provoca essa saturacdo, T, deve ser definido com base nos dados
observados de volumes de cheia utilizando alguma medida de tendéncia central das
estatisticas de ordem superior da série. Esse ¢ o caso da bacia do rio Par4, onde nao foi
encontrado nenhum estudo que quantifique, de forma precisa, o ponto de saturag¢do e a chuva

necessaria para alcangar tal ponto.

Para a aplicacdo em questdo, fez-se a suposi¢cdo de que os 5 maiores valores da série de
duragdo parcial dos volumes contemplam a condi¢do de saturacdo da bacia. Assim, espera-se
que, durante os 63 anos de monitoramento de vazdo, a condi¢do de saturacdo tenha sido
alcancada pelo menos 5 vezes e que tal fato esteja refletido nos 5 maiores volumes escoados,

de 8 dias de duragao.

O quantil referente ao ponto de saturagao foi estimado, de modo supostamente robusto, como

a mediana dos 5 maiores valores da série dos volumes. Assim,

X(7.)=177,38 m*/ s.dia
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O periodo de retorno T, pode ser encontrado a partir dos parametros da cauda inferior ja que a

mesma sera prolongada até este valor. Com a distribuicao de Gumbel, tém-se:

F = exp{— exp{— Lﬂlﬂ =0,977
al

Com os valores assim estimados, pode-se calcular o pardmetro £, por meio da equagdo 3.99,

ou seja:

B, =-26691

Os parametros da TCEV podem, entdo, ser determinados pelas relagdes 3.92 e 3.93. As

estimativas sio:

A, = exp(&] =0,105
a,
0, =a, =25703

0, = a, =118,470

A figura 4.14 mostra a distribuicdo dos volumes de cheia de 8 dias de duracdo. Também ¢

mostrada, nessa figura, a cauda superior da distribui¢do da chuva.
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Figura 4.14 — Distribuicdo dos volumes de cheia e de precipitagédo para a bacia do rio Para

4.7 A distribuicdo dos picos de vazéo pelo método PVP

A distribui¢do dos picos condicionados aos volumes e a distribuicdo dos volumes foram
combinadas, por meio das equagdes 3.89 e 3.90, para se obter a distribuicao anual das vazdes
médias diarias maximas ou de pico. A integral da equacdo 3.89 ndo pode ser resolvida
analiticamente. Por isso, utilizou-se o método de integragdo de Romberg para obter seu valor
numérico. O método de Romberg pode ser visto como uma generalizacdo da regra de

Simpson para calculos numéricos de integrais.

A distribui¢do dos picos condicionados aos volumes F) . (y|x) ¢ definida somente para

valores superiores ao threshold da série parcial de vazao (u = 96,6 m?/s) e isso faz com que a
fun¢do nao seja suave nas proximidades desse valor. A figura 4.15 mostra a distribuicdo

Fyx (y | x) para varios valores de Y. Observa-se que a forma da distribui¢do ¢ a mesma para

valores de Y, superiores a u (Y, > 150 m?/s), diferenciando apenas de uma translagdo a partir

do eixo da distribuicdo. A distancia de translacdo entre cada distribuig¢@o é proporcional a Y.

Para valores de Y, superiores a u ¢ inferiores a 150 m?/s a distribui¢do dos picos condicionada

aos volumes apresenta dificuldades, de ordem numérica, para ser avaliada ao longo de seu
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dominio entre 0 ¢ 1, com comportamento bastante diferente do esperado. Na figura 4.15, o

comportamento esperado da funcao ¢ mostrado por meio de linhas tracejadas.

Distribuigéo dos picos condicionada aos volumes
1,00

Yp =100
0,80

Yp =105

Yp=110
Yp =150

Yp =200
Yp =250
Yp =300

0,60 -

Fyix (YIX)

0,20 -

0,00

250

Volumes (m3/s.dia)

Figura 4.15 — Distribuicdo dos picos condicionada aos volumes

Assim, na integragdo da equacdo 3.89, utilizou-se a distribuicdo esperada dos picos
condicionada aos volumes para valores de Y, superiores a u e inferiores a 150 m?/s. Por outro

lado, para valores superiores a 150 m?/s, a distribuicao foi calculada pela equagdo 3.103.

A figura 4.16 mostra os dados observados de maximas anuais de vazao para Ponte do Vilela,
com posi¢dao de plotagem de Gringorten, e a distribui¢do anual das vazdes médias diarias

maximas dada pelas equagdes 3.89 e 3.90.
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Figura 4.16 — Vazdo maxima anual versus periodo de retorno em Ponte do Vilela
4.7.1 Andlise de frequéncia convencional

A curva de quantis apresentada na figura 4.16 deve ser analisada sob o ponto de vista de
outras metodologias de calculo de vazdo maxima. Inicialmente, fez-se a analise local dos
dados de vazao por meio do ajuste de 11 distribuigdes de probabilidades. Os parametros de
cada distribuicdo foram estimados pelo método dos momentos-L. A tabela 4.10 mostra os

parametros de cada distribuicdo e a tabela 4.11 traz os quantis de vazdo maxima anual.

Dentre as distribui¢des utilizadas fez-se uma andlise das distribui¢des de probabilidades de 2 e
3 parametros por meio do sofitware SEAF — Sistema Especialista para Analise de Freqiiéncia

local — disponivel no enderego eletrdnico www.ehr.ufmg.br. O software seleciona as melhores

distribuicdes de probabilidades a serem utilizadas na anélise de freqiiéncia local por meio da
metodologia proposta por Candido (2003). Para os dados de Ponte do Vilela foi selecionada a

GEV com um nivel de confianga de 0,98, dentro do contexto de logica difusa proposto por

Candido (2003).
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Tabela 4.10 — Parametros das distribuic6es usadas na estimativa local dos quantis de vazao

Distribuicdo N° Pardmetros Simbolo Posicdo Escala Forma
Exponencial 2 EXP 86,0787 109,9874
Gama 2 GAM 3,7884 51,7548
Gumbel 2 GUM  150,2703 79,3392
Normal 2 NOR 196,0661 97,4738
Normal generalizada 3 GNO 165,2894 80,2931 -0,6811
Pareto generalizada 3 GPA 84,9625 113,3587  0,0203
Generalizada de valores extremos 3 GEV 143,1810 61,2582 -0,2270
Logistica generalizada 3 GLO 168,2095 45,9578 -0,3244
Pearson tipo IIT 3 PE3 196,0661 109,3233  1,9462
Kappa 4 KAP 127,6033 74,0787 -0,1534  0,3720
Wakeby 5 WAK 74,7524 129,9792  3,7069 81,3486 0,1318

Tabela 4.11 — Vaz6es maximas anuais para Ponte do Vilela calculadas localmente por meio
de distribuicbes de probabilidades.

T DISTRIBUICAO

(@nos)  p¥p  GAM GUM NOR GNO GPA GEV GLO PE3 KAP WAK
2 1623 1791 1793 1961 1653 163,0 166,6 1682 1632 1655 1662
5 263,1  272,0 2693 278,01 2565 2645 2526 2487 263,77 2564 2556
25 440,1 402,55 4040 366,7 4358 4382 431,01 4237 437,9 4344 4360
50 5164 4533 4598 3963 5249 5113 527.6 5272 512,6 5239 5262
75 560,09 4822 4923 412,1 5808 553,6 5913 5989 5562 580,6 583,0

100 592,6 5023 5152 422,8 6223 5833 640,0 6555 587,1 623,0 625,1
200 668,8 5499 5704 447,1 728,8 6544 771,2 8154 661,6 7330 7334
300 7134 5772 602,7 460,5 7956 6955 8579 926,8 705,1 802,9 801,6
500 769,6 611,1 6433 476,6 884,6 746,8 979,1 1089,5 759,9 8974 8927
1.000 845,8 656,5 6983 4973 1014,7 815,6 1167,7 1357,9 834,2 1038,0 1026,7
2.000 922,1 701,1 753,3 516,8 1156,1 883,4 13883 1693,8 908,4 11943 11734
3.000 966,7 7269 7855 527,8 12443 922,6 15344 19283 951,8 1293,8 1265,7
4.000 998,3 745,1 808,3 5353 1309,5 950,3 1646,5 21143 982,6 13682 13342
5.000 1022,9 759,1 826,0 541,1 1361,6 971,6 1738,6 2271,1 1006,5 1428,2 1389,2
6.000 1042,9 770,6 840,5 545,8 1405,1 989,0 1817,4 2407,9 1026,0 1478,8 14353
7.000 1059,9 780,2 852,7 549,7 1442,6 1003,6 1886,6 2530,0 1042,5 1522,7 1475,2
8.000 1074,6 788,6 863,3 553,0 14756 1016,2 1948,6 2640,8 1056,8 1561,6 1510,4
9.000 1087,5 795,9 872,6 556,0 1505,1 1027,3 2004,8 2742,6 10694 1596,5 1542,0
10.000  1099,1 802,5 881,0 558,6 1531,9 1037,3 2056,4 2837,1 1080,6 1628,3 1570,6

Verifica-se que a andlise de freqii€éncia convencional possibilita uma faixa muito ampla de
respostas. Para o quantil de 10.000 anos, por exemplo, a variagdo de possibilidades cobre uma
faixa de 559 m?/s até 2837 m?/s. Mesmo com a andlise realizada pelo SEAF, ndo ha como

predizer qual das distribui¢des fornece o quantil mais proximo da realidade.

4.7.2 Modelo Poisson-Pareto

Uma forma de se obter um melhor resultado da analise de freqiiéncia convencional €, na
maioria das vezes, aumentar a quantidade de dados da amostra. A utilizacdo das séries de

duragdo parcial proporciona esse aumento. Ajustou-se o modelo descrito no item 2.3.2 a série
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parcial dos picos de vazdo mostrada na tabela 4.1. A seguir sdo apresentadas as etapas de

calculo dos parametros da distribui¢do de Pareto.

Nos célculos que se seguem, x; indica a série Q. —Q,, sendo O, o threshold igual a 96,6

m3/s.
X¥=5917
S. =6698

A determinagdo dos pardmetros da distribui¢do generalizada de Pareto pelo método dos

momentos ¢ feita pelas seguintes equagoes:

. ox[x?
~ 1(x?
k= 5 [_Sz _1j (4.23)

As estimativas obtidas sdo & = 52,68 ¢ k= —0,1098 .

Se a distribui¢do da série parcial ¢ modelada pela distribuicdo generalizada de Pareto, pode-
se mostrar, a partir das equagdes 2.45 e 2.46, que a distribuicdo anual ¢ uma GEV com os

parametros dados a seguir:
é.=a- [f\(l)]"; =52,98-(1,5)"'" = 55,07

u=0, + a”a 96,6 + 52,68-5507 118,44

k —-0,1098

Os quantis podem, entdo, ser determinados pela funcdo inversa da GEV, ou seja:
(o8 k
O =u+=- {1 ~[~InF(7)] } (4.24)

onde T representa o periodo de retorno em anos da série de maximos anuais.
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A tabela 4.12 mostra os quantis calculados para Ponte do Vilela considerando o modelo

Poisson-Pareto para séries parciais.

Tabela 4.12 — Quantis e periodo de retorno em anos para Ponte do Vilela calculados pelo

modelo POT
Quantis POT - m3/s

T Q T Q
2 139,0 1.000 687,6
5 208,2 2.000 7723
10 259,0 3.000 8249
50 386,7 4.000 863,7
75 422.0 5.000 894,6
100 448,0 6.000 920,4
200 514,0 7.000 9427
300 5549 8.000 962,2
400 585,0 9.000 979,7
500 609,1 10.000 995,6

4.7.3 Regionalizagdo por momentos-L

CPRM (2001) fez uma estudo de regionalizacdo de vazdes maximas anuais para as sub-bacias
40 e 41, que compreende uma area desde as nascentes do rio Sdo Francisco até a barragem de
Trés Marias inclusive. O estudo abrange, portanto, a bacia do rio Pard. O estudo de
regionalizacdo das vazdes méximas anuais foi realizado com a aplicacdo do método index-
flood, utilizando momentos-L e empregando as estatisticas-L. O célculo dos quantis maximos

de vazao foi feito pela metodologia proposta por Hosking & Wallis (1997).

A bacia do rio Para se localiza na regido homogénea denominada MAX-VI, segundo CPRM
(2001). Para essa regido, a equacao que define o index-flood é:

=0,2451- A% (4.25)

QMAX—MED
na qual 4 ¢ a area de drenagem em km?.

Para Ponte do Vilela, o index-flood calculado pela equagdo 4.25 € 157,76 m%/s. Embora esse
valor possa ser usado sem restri¢cdes, em locais onde ha medicao de vazao, obtém-se melhores
resultados utilizando o index-flood calculado pelos dados amostrais. Assim, evita-se a

propagacao do erro inerente aos modelos de regressdo, como no caso da equagao 4.25.
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O index-flood local ¢ dado pela média dos méximos anuais da estagdo considerada. No caso

de Ponte do Vilela tem-se Q =196,07 m*/s .

MAX —MED

A distribuicao de probabilidades regional foi definida pelo teste de aderéncia Z proposto por
Hosking & Wallis (1997). A distribuicdo que mostrou os melhores resultados foi a Logistica

Generalizada, com os seguintes pardmetros:

£=0,918
a=0,223
k=-0,213

Os quantis de vazdo méxima anual adimensionais sdo dados pela inversa da distribui¢ao

logistica de acordo com a equagdo a seguir:

q(T)=¢ +% 1- {%T()T)T (4.26)

O quantis anuais s3o dados pelo método index-flood de acordo com a equagao 4.27, ou seja:
Q(T) = q(T)'QMA'X—MED (4.27)

A tabela 4.13 mostra os quantis calculados para Ponte do Vilela considerando a

regionalizacdo por momentos-L.

Tabela 4.13 — Quantis maximos anuais para Ponte do Vilela calculados por Momentos-L
Quantis ML - m3/s

T Q T Q

2 180,0 1.000 868,5

5 250,5 2.000 1010,8
10 302,5 3.000 1104,3
50 445,0 4.000 1175,7
75 488,1 5.000 1234,2
100 521,0 6.000 1284,1
200 608,6 7.000 1327,8
300 666,0 8.000 1366,9
400 709,8 9.000 1402,2
500 745,7 10.000 1434,6
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4.7.4 Modelo estocastico de simulacédo de vazdes

O modelo de geracdo de séries sintéticas desenvolvido por Lima (2004) tem como

caracteristica a manuten¢do das propriedades estatisticas das séries observadas. Lima (2004)

gerou uma série de chuva de 10.000 anos com base na chuva média dada pelas estacdes

02044005, 02044036 ¢ 02044042. Posteriormente calibrou o modelo chuva-vazao RIO

GRANDE, com base na estacdo fluviométrica 40130002, na série pluviométrica média e na

estagdo evaporimétrica 1945017. A calibragdo foi feita sobre o periodo de dados comuns de

10/1974 a 09/1983 e forneceu, como parametros de calibragdo, os valores apresentados na

tabela 4.14.

Tabela 4.14 — Parametros do modelo RIO GRANDE

Parametro Inter\_/alo de Vz_alores
Variagao Calibrados

K 0,40 a 0,85 0,84
IMP (%) 0alo 0
WU (mm) 3a25 22
WL (mm) 50 a 100 86,08
WD (mm) 15a70 66,79
SM (mm ) 5a90 50

B 0,1a2,0 1
EX 0,3a2,0 0,35
C 0a0,25 0
KSS 0,1a0,5 0,32
KG 0,3a0,8 0,63
CI 0,5a0,9 0,79
CG 0,960 a 0,999 0,995

FONTE: Lima (2004)

A tabela 4.15 mostra os quantis simulados para Ponte do Vilela obtidos por transformagao

chuva-vazio.

Tabela 4.15 — Quantis maximos anuais simulados para Ponte do Vilela

Quantis Simulados - m3/s

T Q T Q
1,02 67 400 630
2 173 500 669
5 246 1.000 764
10 299 2.000 873
50 431 3.000 1031
100 492 4.000 1127
200 562 5.000 1132
300 600 10.000 1207

FONTE: Lima (2004)
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4.7.5 Comparacao entre os métodos de estimacao de vazao

O gréfico da figura 4.17 mostra os quantis obtidos pelas diversas metodologias apresentadas.
Foram plotados os quantis para periodos de retorno superiores a 10 anos. Para quantis

inferiores o grafico se torna de dificil leitura ndo favorecendo a andlise comparativa entre as

metodologias.
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Figura 4.17 — Quantis maximos para Ponte do Vilela segundo véarias metodologias: PVP —
metodologia desenvolvida neste trabalho; Simulado — valores obtidos por Lima
(2004); GEV — ajuste pela anélise de frequéncia convencional; ML — regionalizacéo
por momentos-L feita por CPRM (2001); POT — modelo Poisson-Pareto para séries
parciais
Observa-se uma grande variagao entre os valores. Para o quantil de 10.000 anos de periodo de
retorno, a metodologia do PVP se aproxima bastante dos resultados obtidos pela
regionalizacdo por momentos-L. Esse fato pode ser visto como uma vantagem a favor da

metodologia proposta neste trabalho, uma vez que diversos autores preconizam o uso das

estatisticas L para a determinagao de quantis extremos de vazao.

O trabalho elaborado por Wallis (1989) sobre técnicas de regionalizagdo index-flood,
utilizando momentos-L, representou um avango nos estudos de regionaliza¢do, permitindo

reduzir a subjetividade das etapas necessarias ao seu desenvolvimento. Bobée & Rasmussen
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(1995) consideram a contribui¢do de Hosking & Wallis como a mais relevante dos ultimos

anos para a obtencao de melhores estimativas das probabilidades de eventos raros.

Desta forma, pode-se considerar, mesmo que de maneira subjetiva, que a metodologia do PVP
proporciona uma boa estimativa de quantis extremos. Além disso, a metodologia do PVP foi
estruturada de forma a utilizar os trés principios indicados pelo NRC (1988) para incrementar
a analise de freqiiéncia. Assim, espera-se que a utilizagdo de mais informagdes produza uma
melhor precisdo dos quantis extremos, muito embora, ndo tenha sido analisado, neste

trabalho, o efeito da inclusdao de novas fontes de incertezas na estimativa dos quantis.

Por outro lado, a caracteristica aleatdria das vazdes de um rio ndo permite saber qual o valor
correto do quantil para um determinado periodo de retorno. Isso seria viavel caso se
conhecesse a populagdo dos valores possiveis de vazao. Como o monitoramento de vazdes ¢
feito por meio de uma rede com poucas estagdes fluviométricas, e os dados raramente
ultrapassam um periodo de 50 anos, verifica-se a grande subjetividade na determinacdo de

vazoes com periodo de retorno de 10.000 anos, por exemplo.

As varias respostas possiveis mostradas na figura 4.17 sdo um reflexo das incertezas quanto a
aleatoriedade das vazdes de um rio e de como cada metodologia trabalha essa aleatoriedade.
Embora ndo se possa saber ao certo qual ¢ o quantil correto, pode-se verificar que a
metodologia do PVP oferece respostas condizentes com as demais metodologias utilizadas
atualmente, dentro de um contexto de busca da maior suficiéncia dos estimadores de quantis

extremos.

116
Programa de Pds-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho foi desenvolvida e aplicada uma metodologia que faz uso dos trés principios
identificados pelo U. S. National Research Council (NRC, 1988) para a melhoria das

estimativas de quantis extremos de vazao, a saber:
a) substitui¢do do tempo pelo espaco;
b) introducdo de maior estrutura aos modelos; e
¢) enfoque na cauda superior das distribui¢des de probabilidade.

Inicialmente, fez-se uma regionalizagdo (principio @) dos dados de chuva considerando as
séries de duragdo parcial (principio ¢), de modo a incluir, na analise, a variabilidade espacial

dos elementos formadores das vazdes de pico.

O uso de séries de duragdo parcial, além de possibilitar um aumento dos dados em anélise,
quando comparadas as séries dos maximos anuais, permite orienta-la para os maiores valores
observados, a despeito desse ser ou ndo um maximo anual. Desta forma, evita-se enviesar a
determinagdo da cauda superior da distribuicdo de probabilidade em funcido de dados centrais

mais freqiientes.

Por outro lado, o uso da TCEV permite o ajuste da cauda inferior e superior em momentos
separados. O fato de a TCEV ser uma produto de duas distribuigdes Gumbel, uma modelando
a cauda inferior e a outra modelando a cauda superior, d4 uma grande flexibilidade a analise.
Embora a TCEV tenha problemas quanto a determinac¢io de seus pardmetros, sua inclusdo na
metodologia desenvolvida possibilitou atingir os objetivos procurados. As propriedades da
TCEV poder modelar separadamente as estatisticas de ordem superior ¢ de ter uma cauda

superior do tipo exponencial permitiu seu uso na estrutura desenvolvida por Naghettini

(1994).

A etapa seguinte foi a determinacdo da distribui¢do dos volumes de cheia. Conforme visto,
quando a bacia esté saturada, incrementos de volume de chuva tendem a produzir incrementos
proporcionais de volume de cheia. Assim, a distribuicdo de probabilidades dos volumes de
cheia pode ser deduzida da distribui¢do das precipitacdes de mesma duragao efetuando-se a

translacdo das distribuicdes acumuladas de uma distancia fixa ao longo do eixo da varidvel.
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Essa ¢ a motivagdo principal do emprego das premissas do método GRADEX. Da forma
como ¢ proposto, o método GRADEX vai ao encontro do principio (b) do NRC. Com efeito,
tal principio indica a possibilidade, por exemplo, de se equacionar a transformag¢do chuva-
vazdo em condi¢des extremas, o que, em ultima andlise, ¢ a propria aplicagdo do método

GRADEX.

Neste trabalho, as propriedades da TCEV foram empregadas para a aplicagdo do método
GRADEX. Embora se pudesse utilizar a distribuicdo empirica dos valores observados até o
quantil referente a saturagdo da bacia e, a partir desse ponto, extrapolar a distribuicdo dos
volumes pelo método GRADEX, optou-se por ajustar a TCEV de modo a,
concomitantemente, possibilitar uma boa aderéncia da cauda baixa e respeitar a aplicacdo do
GRADEX para a cauda superior. A vantagem dessa aplicacdo ¢ que se obtém uma
distribuicao unica e continua para os volumes de cheia, o que torna sua andlise e utilizagao

mais simples.

Em seguida determinou-se a distribuicdo dos picos condicionada aos volumes. Essa
determinagdo foi possibilitada pela relacdo regional entre os picos e os volumes encontrada no
capitulo 4. Na aplicacdo original do método PVP, Naghettini (1994) utilizou dados histdricos
de chuvas extremas catalogadas pelo U. S. Army Corps of Engineers e posteriormente
transformou esses dados em vazao por meio do modelo de simulacao chuva-vazao HSP-F.
Assim, obteve os pares pico-volume necessarios para a constru¢ao da distribui¢do dos picos
condicionada aos volumes. No Brasil, ndo ha disponibilidade de cadastros semelhantes, com
informagdes sobre todas as bacias. Por outro lado, os registros pluviométricos nao sao longos
o suficiente para incorporar todas as condi¢des de chuvas extremas possiveis. Dessa forma,
nao ha como se aplicar o método PVP da forma como foi proposto originalmente de maneira
segura. A relacdo pico-volume regional, encontrada no capitulo 4, possibilitou contornar esse

problema e adequar o método PVP as condi¢des de disponibilidade de dados no Brasil.

A relacdo pico-volume regional possibilita ndo somente a utilizagdo do método PVP mas,
também, a andlise da hidraulica fluvial das bacias dentro da sua regido de aplicacdo. A
possibilidade de obtencdo do pico do hidrograma unitario em locais desprovidos de
monitoramento de vazdo ¢ um produto de especial interesse para dimensionamentos

hidraulicos e que ndo era esperado inicialmente.
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Finalmente, as varias metodologias foram agrupadas numa estrutura que permitiu o calculo
dos quantis maximos anuais de vazao. A estrutura metodoldgica proposta por Naghettini
(1994) foi preservada e as vdrias partes do processo foram modificadas de modo a atender as
condi¢des de disponibilidade e qualidade de dados no Brasil. Conforme visto nos capitulos
que formaram esta dissertacdo, o método preserva os principios identificados pelo NRC.
Nesse contexto, a metodologia proposta apresenta interessantes atributos, quando comparada

as demais metodologias analisadas.

Um ponto desfavoravel do método PVP ¢ a grande quantidade de calculos e etapas para a
determinagdo dos quantis. Visando transpor essas dificuldade foi elaborado um pacote
computacional que automatiza todas as etapas de calculo. O software, denominado PVP, foi
construido em ambiente Microsoft Windows® utilizando a linguagem Visual Basic .NET

2002°. A descri¢do do pacote ¢ dada no Anexo 4. O software podera ser obtido brevemente a

partir da URL www.ehr.ufmg.br.

Os resultados obtidos pela aplicacdo do método foram satisfatorios quando comparados a

outras metodologias de calculo de vazdes maximas.

A comparagdo entre metodologias, para quantis com grande periodo de retorno, ¢ um tanto
controvertida. Como a populacao dos valores possiveis para a vazao ndo ¢ conhecida, nio se
pode dizer qual metodologia fornece os melhores resultados. Nesse sentido, como
recomendacdo para futuros estudos, deveria se estabelecer a varidncia para os quantis
calculados pelo método PVP. Somente dessa maneira poderia se verificar se a metodologia
proposta fornece quantis com erros menores que as demais metodologias. A determinacgdo da
variancia dos quantis gerados pelo PVP de forma analitica é por demais complicada. Assim
sugere-se que a variancia seja estimada por meio de simulagdes com o método de Monte

Carlo.

Da forma como foi proposta, a metodologia ndo possui uma grande capacidade de
generalizacdo, sobretudo em locais desprovidos de monitoramento de vazao. Isso se deve ao
fato de que, para a aplicacdo da metodologia, deve-se ter, a priori, uma estimativa do erro

padrao de relagdo pico-volume (o,) e do quantil (Orc), a partir do qual a bacia pode ser

considerada saturada. Nesse sentido, recomenda-se as seguintes dire¢des para a obten¢do de

avancos, em relagdo aqueles aqui apresentados:
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» A relagdo pico-volume regional, aqui obtida, pode ser ampliada a um maior nimero de
estacdes fluviométricas, notadamente aquelas com pequena area de drenagem. A
inclusdo de novas estagdes pode vir a fornecer uma melhor estimativa dos picos de

vazao;

« No que diz respeito ao erro padrao da relacdo pico-volume podem ser tomadas duas
decisdes: em locais desprovidos de dados, pode-se utilizar o erro total gerado pela
regressao regional, o que de certa forma ndo permite incluir a variancia local na
analise dos quantis. Pode-se, também, construir um modelo regional, a partir das
caracteristicas fisicas e/ou climaticas da bacia, que agregue a variabilidade espacial do
erro. Essa ultima opgdo € a que parece, numa primeira analise, a mais adequada para

os propositos da generalizacdo requerida; e

«  Quanto ao quantil Qr., sua regionalizacdo ¢ mais complicada, pois envolve a sua
medi¢do em varios pontos da regido de interesse. No caso do uso da TCEV, o quantil
Or1c pode ser visto como um parametro de posi¢do. Mesmo visto dessa forma, o
quantil ndo pode ser definido apenas pelas caracteristicas das séries fluviométricas
observadas. Assim, recomenda-se que sejam realizados estudos hidrogeologicos de
forma a determinar o valor do ponto de satura¢ao da bacia e da chuva necessaria para
atingir tal ponto. Com o proposito de generalizar o método PVP para locais sem
medicdo de vazdo, os estudos hidrogeoldgicos deveriam apontar para uma relacao

entre Or. € as caracteristicas fisicas e climaticas da bacia.

Assim, espera-se que futuros desenvolvimentos melhorem a metodologia proposta. Por fim,
espera-se que os desenvolvimentos realizados nesta pesquisa tenham colaborado com o

avancgo da area de conhecimento.
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ANEXO 1 — DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES

A seguir sdao dadas os estimadores dos pardmetros das principais distribui¢des utilizadas em
hidrologia. Essa descri¢do foi retirada de Naghettini & Pinto (no prelo). No texto que se
segue, MOM indica o método dos momentos, MVS indica o método da méxima

verossimilhanca e MML indica o método dos momentos-L.
Distribuicdo Normal (NOR)

Notagdo: X ~ N(,u, 0')

Parametros: pe o

2
FDP: fX(x)=;exp|:—l(x_’uj }para—oo <X <
o O

Média: E[X]z u
Variancia: Var[X]= o
Coeficiente de Assimetria: y=0

Curtose: k=3

2,2
. t
Func¢do Geratriz de Momentos: ¢(l) =exp ( M+ 0-2 j

Estimacao de parametros:

Método MOM:
=%
Gy =5y
Método MVS:
fo=%
Gy =5y
Método MML.:
=1,

Gy = \/;lz
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Distribuicdo Exponencial (EXP)

Notagdo: X~E(6)

Parametro: 0

FDP: f,(x)= éexp{—%), x20
Fungio de quantis: x(F)=—01n(1- F)
Média: E[X]|=6

Variancia: Var[X]= 6’

Coeficiente de Assimetria: y =2

Curtose: k=9

Fungdo Geratriz de Momentos: ¢(t) =

1
arat < —
P 0

Estimacao de parametros

A

Método MOM: 8=x
Método MVS: 0=Xx

Método MML: 9=4

Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV)

Notacgao: Y~GEV(a,B,x)

Parametros: a, e

1/x-1 1/x
FDP: fY(y)=${1—K(y;ﬂﬂ exp{ I—K(y;ﬂﬂ }sek;éOe

Fungio de Quantis: x(F)= S+ e [1 ~(~1n F)K]
K

Média: E[Y]= B+ %[1 ~T(1+x)]

Variancia: Var[¥]= (%jz L+ 26)-T2 (14 1)]
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—T(1+3x)+ 301+ &)T(1+ 2x) - 2T (1 + &)
[C(+26)-T2(1+ 1)

Coeficiente de Assimetria: y = <sinal de K‘>

Estimagdo de parametros
Método MOM:
Alternativa I: resolver para k, utilizando método de Newton, a equacdo para a varidncia

substituindo Var[Y] pelo seu valor amostral.

Alternativa 2:

para coeficientes de assimetria amostrais 1,1396 < gy< 10 ( g = gx):

K =0,2858221-0,357983g +0,116659g> —0,022725g" +
+0,002604g* - 0,000161g° +0,000004g°

para coeficientes de assimetria amostrais -2 < gy< 1,1396 (gy = 2):

¢ =0,277648—0,322016g + 0,060278g> +0,016759g> —

—0,005873g* —0,00244g> —0,00005g°

para coeficientes de assimetria amostrais -10 < gxy< 0 (g = gx):

K =-0,50405-0,00861g +0,015497g> +0,005613g" +0,00087g* +0,000065¢g°

i e p=x——[1-T1+R)]

JI(1+ 20 -T2 (1+R) &

Em seguida, a =

Método MVS:

a, B,k sdo as solugdes simultineas (método de Newton) do seguinte sistema:

é{ﬁl‘,exp(_ Vi _Kyi)_(l_‘()iexp(](yi)}: 0 ©)

La[g:exzﬂ(—yi )= (-9 ey, )+ N - Zexp J 0 D

i=1

%{;exz?(—yi—Kyi)—(l—K);exp( JrN - zexzﬂ y,J+

L Zy,+2y,exp(y)+NJ 0 (E)
onde yl——lntl ‘{X;Bﬂ‘

A resolucdo desse sistema ¢ complexa; sugere-se a referéncia Prescott ¢ Walden (1983)

para algoritmo de resolucao.
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Método MML:
R =7.8590C +2,9554C>, onde C =2/3+¢,)—In2/In3

L&
r+a(1-27+)

a

B:zl—g[l—r(lﬂz)]
K

Distribuicdo Gumbel (GUM)

Notacdo: Y~GUMmax(a, B)

Parametros: a e 3
FDP: £, (y)=L exp{_ y-F_ exp(_ -8 ﬂ
(24 o a

Fungio de Quantis: y(F)=f —aIn[~1n(F)]

<

Média: E[Y]= f+0,5772a

2 2
T

6

Variancia: Var[Y]: 03 =

Coeficiente de Assimetria: y =1,1396
Curtose: kx =54
Estimagdo de parametros
Método MOM:
a=0,7797s,
B=x-045s,
Método MVS:

ae P sdo as solugdes do seguinte sistema de equagdes:

S PO BB 5 RS y o o B S O
oo o o =l o’ =l o

il Llep]=2 LY exp(— i ]=0 G)

op o o o

Manipulando-se ambas equagdes, chega-se a

Flo) = ixi exp(— ﬁ)—(ﬁixi —ajiexp(— ﬁj =0 (H)

(0 a

A solugio de (H), pelo método de Newton, fornece a .
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- 1

N
Em seguida, [3 ocan

1|
.
LZexp X, /o J

M¢étodo MML:
.0
o=—
In2
B=1-05772G

Distribuicdo Log-Normal de 2 parametros (LNO)

Notagio: X ~ LN ( ,uy,ay)

Parametros: iy e oy, com Y = In(X)

In(X ) -
FDP: f,(x —ll:M}}parax>0

1
()= ————=-exp
X Oy(x) 2 2 Om(x)

2
o
Média: E[X]: Ly = eXp|:luln(X) n 1:12(X):|

Variancia: Var[X]|=o2 = 12 [exp(ali(x)) -1 ]

Coeficiente de Variagdo: CV, = \/ exp[o]fl( X) J—l
Coeficiente de Assimetria: y =3CV, +(CV, )

2 3 2 2 2 2
Curtose: k =3+ (eg‘“(“ - 1) (e el 4 3770 4 6T 4 6)
Estimacao de parametros

Método MOM:

= \/lniCV)i +1)

uy=lnx—?y com Y=InX

Método MML:
G, =2erf (t)
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A2

c
=Inl, —?Y onde erf(w if ““du . A inversa erf '(¢) éigual a u/x/E, com u

O
representando a variavel Normal padrdo correspondente CD[(t +1)/ 2].

Distribuicdo Log-Pearson Tipo 111 (LP3)

Aplica-se aqui, as mesmas defini¢cdes da distribuicao de Pearson Tipo III lembrando que se X

~ PE3 entdo, Z = In(X) ~ LP3.

Estimagdo de parametros

Método MOM:

eplyr) 5ot de:
0 sdo estimados por m,, a, 3,y sdo as solugdes de:

Lembrando que p, = 0
—ra,

Inm, =y—PBn(l-o)
Inm, =2y —Bin(l-2a)
Inm, =3y —Bin(l1-3a)
Para a solugdo desse sistema, Kite (1977) sugere:
Inm, —3Inm, 1 1
defina B=—"—", A=—-3e¢ C=——
Inm, —2Inm, o B-3
para3,5<B<6, A=-023019+1,65262C +0,20911C* —0,04557C"
para 3,0 <B <3,5, 4=-0,47157+199955C
1
A+3

a

Inm, —2Inm,

In(1-38)" —in(1-24)

p

7=lInm, +PBin(1-6)

Método MVS:

Qa, B sdo as solucdes (método de Newton) do seguinte sistema:

(lnx— ) Nof

N

N¥B) =2 in[(tnx, —v) /o]

i=1
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N

N=a(p-1) 2

=l Inx, —vy

_re
onde ‘P(B)— - (B)

Método MML:

As estimativas pelo método MML podem ser obtidas por procedimento idéntico ao

ilustrado para a distribuigdo Pearson Tipo III, com a transformacao z=In(x;).

Distribuicdo Pearson Tipo 111 (PE3)

Nota¢do: X ~ PI(a,B,y)

Parametros: a, ey

o =g 0] o)

Média: E[X] =af+y

Variancia: Var[X]=a’f

Coeficiente de Assimetria: y =

SR

Curtose: x =3+ L

VB

Estimagdo de parametros

Método MOM:

P=x-5if
Método MVS:

Qa, Ef( sdo as solucoes (método de Newton) do seguinte sistema:

s

—_

(3,1 )= N

i=
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Método MML:

-~ 0360671, — 059671, +0,25361z,
1-2,78861¢, +2,56096¢> —0,77045¢>

Para;>1/3ecom ¢, =1-¢,,

1+0,29061,,
¢ +0,18822 +0,0442¢3

Para;<1/3 ecom ¢, =32, f=

6 = nl, —F( b)
r(f+05)
7=1,-p
Além das distribui¢des aqui relacionadas, sdo de especial interesse as distribuicdes Kappa e
Wakeby. A descrigcdo dessas distribuigdes podem ser encontradas em Rao & Hamed (2000) e
Hosking & Wallis (1997).
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ANEXO 2 — SERIES DE DURACAO PARCIAL PARA AS ESTACOES
PLUVIOMETRICAS

02044000 - Ponte do Rio do Peixe (mm)

182,50 190,50 286,60 198,60 209,20 150,20 286,60 160,50 239,00 297,60
168,90 273,60 418,00 246,80 373,40 397,60 239,20 230,00 206,60 163,80
242,40 185,00 183,20 221,00 143,60 259,00 167,40 173,20 191,80 232,40
340,20 183,40 334,60 354,80 168,00 152,60 243,40 148,40 215,60 207,40
162,00 179,20 175,60
02044002 - Itatna - Montante (mm)
196,90 189,00 206,90 222,20 197,20 159,20 222,10 152,70 183,60 218,20
163,20 165,30 168,00 159,00 151,00 269,10 624,90 163,80 162,40 180,60
186,00 232,00 152,40 252,50 175,70 215,00 210,40 210,00 167,00 198,90
151,20 156,50 157,60 192,70 389,30 196,60 178,60 152,70 195,80 183,50
166,10 238,50 162,00 220,90 193,80 202,90 161,30 153,50 263,30 191,50
156,00 192,40 261,50 269,70 169,70 182,70 161,90 237,90 155,80 318,30
222,90 199,20 356,70 154,80 195,60 152,90 153,70 157,60 197,10 216,20
182,00 156,00 194,00 190,80 162,90 193,70 169,30 233,00 169,90
02044003 - Carmo do Cajuru (mm)
182,20 186,30 154,10 174,60 175,40 168,20 293,20 162,80 185,50 189,00
189,00 170,80 194,80 267,00 214,70 279,90 153,90 190,40 166,40 208,30
155,20 154,40 145,60 192,40 247,50 203,20 186,70 158,10 152,50 166,90
203,90 253,60 148,10 249,60 303,10 216,00 213,70 255,20 172,00 226,20
154,90 165,80 155,20 201,50 148,00 200,90 164,20 142,70 225,30 161,70
217,90 181,80 163,60 151,00 187,70 150,60 341,00 175,00 143,80 150,20
220,60 415,40 241,00 201,40 234,80 190,40 232,60 213,80 156,40 218,60
190,60 166,00 148,00 307,40 163,30 147,20 169,40 552,80 304,40 223,20
187,80 314,20 215,80 147,60 173,40 177,50 153,80 237,50 155,40 183,00
206,20 184,00 253,20 188,20 232,50 256,90
02044005 - Carmo da Mata (mm )
163,00 191,00 167,80 166,80 189,50 195,80 201,40 206,80 149,20 178,90
147,80 219,00 247,80 236,20 243,90 227,60 145,20 233,50 150,80 148,60
174,10 143,90 216,70 207,10 148,70 173,80 189,30 175,60 289,80 204,70
283,00 194,80 195,70 256,60 181,80 272,80 144,70 237,60 168,70 151,70
172,70 301,60 253,00 201,50 142,00 196,00 171,50 150,90 143,00 163,20
198,40 163,00 191,00 204,10 167,90 254,70 272,90 204,80 155,80 154,40
163,50 142,60 324,20 179,40 226,70 305,80 154,00 392,40 155,30 166,10
145,00 250,40 144,20 291,50 224,70 185,90 198,00 150,00 180,00 160,80
174,20 158,70 148,40 301,10 161,90 181,90 192,10 233,20 182,20 142,30
165,70 185,90 165,20
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02044006 - Divinopolis (mm )

165,10 207,00 192,20 277,80 182,50 183,00 160,50 157,40 208,80 184,30
295,40 240,70 168,80 240,40 161,90 141,80 200,10 334,70 223,30 333,40
171,80 234,30 165,30 274,30 146,20 154,10 184,70 191,80 139,20 156,20
164,20 164,00 187,10 182,60 139,00 160,70 142,30 203,00 351,50 138,80
142,60 166,40 166,10 144,70 410,70 233,10 219,80 204,60 171,80 190,80
197,40 177,30 154,80 163,00 203,10 145,40 212,40 147,20 293,90 192,50
208,40 190,60 268,40 246,70 136,70 270,90 242,30 190,10 336,00 171,20
157,00 238,20 297,00 200,20 146,00 221,00 264,20 220,80 149,70 304,10
180,90 221,90 233,50 201,80 220,60
02044009 - Fazenda Campo Grande (mm )
203,10 152,20 191,00 136,50 241,40 226,60 181,80 137,40 144,00 140,00
187,00 208,40 196,40 272,80 241,60 213,60 194,80 253,10 222,80 135,90
201,20 209,10 197,90 142,80 259,20 234,60 157,20 187,40 145,30 247,40
141,00 170,00 245,60 202,70 239,80 146,40 232,80 200,90 240,10 234,30
173,00 241,50 168,20 199,00 225,00 209,20 170,00 206,90 193,30 142,40
210,40 205,70 151,30 264,00 201,00 169,30 179,20 246,80 146,80 156,10
286,10 216,20 237,80 136,30 221,30 155,20 139,00 167,40 199,10 149,30
166,00 289,30 145,50 205,60 473,00 179,20 220,60 195,00 179,20 276,40
157,20 289,60 154,00 154,00 177,80 139,80 201,20 301,80 228,10 462,40
156,50 145,40 228,80 167,60 180,90 169,50 163,30
02044011 - Carmdpolis de Minas (mm )
260,00 179,90 217,90 156,60 163,50 204,00 160,60 180,20 174,30 149,90
174,40 301,90
02044016 - Fazenda Benedito Chaves (mm )
169,10 150,20 197,90 172,30 169,10 189,40 163,00 169,20 188,40 309,40
238,60 161,40 164,00 168,50 313,00 150,40 152,00 223,20 222,80 185,10
235,20 186,40 323,20 164,00 181,00 206,60 257,70 327,00 157,40 277,00
162,40 240,00 234,50 265,90 161,40 185,80 182,70 439,20 151,20 187,60
238,10 186,60 189,00 152,20 188,80 209,80 176,00 196,20 175,20 274,30
149,80
02044027 - Ponte Ferndo Dias (mm )
179,40 220,00 212,40 192,20 140,00 182,00 141,00 141,20 129,50 147,10
190,00 168,40 230,40 146,60 162,60 272,70 148,50 178,30 160,40 232,50
157,20 177,60 144,00 168,00 250,00 130,70 135,30 185,00 298,60 179,20
200,80 283,10 143,60 227,80 140,40 237,20 340,00 257,20 187,00 203,00
195,40 303,60 188,70 224,00 450,60 173,40 156,20 149,20 133,00 139,30
172,20 178,10 161,40 150,90
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02044036 - Ttaguara (mm )

184,90 154,30 151,40 161,30 173,80 198,40 260,30 171,60 174,80 194,70
185,20 199,30 213,60 282,90 263,80 199,10 240,10 163,60 193,60 139,00
174,20 151,70 173,10 187,90 202,70 183,10 147,10 159,70 200,00 190,90
272,60 250,20 257,10 202,80 214,50 260,30 137,90 211,70 223,40 176,40
264,40 186,40 220,60 134,20 172,50 196,00 169,60 147,80 146,60 145,20
148,20 178,40 227,00 158,30 318,90 149,00 226,70 190,60 142,00 181,40
144,10 212,30 172,20 159,00 271,00 215,40 148,40 142,60 282,00 157,90
140,60 168,50 217,30 146,80 204,40 246,80 201,00 199,00 140,00 209,10
134,20 194,80 184,20 141,40 253,10 345,60 182,90 155,40 139,00 177,20
173,10 189,90 144,20 166,60
02044042 - Carmo da Mata [ETA - Copasa] (mm )
204,10 167,90 254,70 272,90 204,80 155,80 154,40 163,50 142,60 324,20
179,40 226,70 305,80 154,00 392,40 155,30 166,10 145,00 250,40 144,20
291,50 224,70 185,90 198,00 150,00 180,00 160,80 174,20 158,70 148,40
301,10 161,90 181,90 192,10 233,20 182,20 165,70 185,90 165,20 206,90
203,60 285,30
Chuva média - Ponte do Vilela (mm )
184,17 147,02 182,31 146,48 219,51 233,43 174,66 150,59 160,69 183,11
202,90 203,08 262,27 227,84 200,38 247,30 196,19 154,84 138,08 171,87
194,23 183,28 224,24 206,57 147,80 193,30 130,92 136,55 140,88 214,05
227,71 189,21 239,73 186,72 234,85 200,23 203,36 240,75 189,26 229,13
149,80 187,38 242,53 214,90 141,61 191,12 166,20 204,50 186,86 136,74
229,67 192,13 160,82 171,46 221,43 151,80 286,76 215,11 208,03 134,60
201,71 137,86 155,83 171,61 165,33 261,25 132,02 165,82 407,97 161,92
180,76 172,73 177,42 249,17 146,69 265,85 169,38 180,93 132,81 178,36
250,25 227,68 412,35 159,48 130,34 130,21 211,57 174,40 179,42 153,80
160,86
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ANEXO 3 — REGRESSAO LOWESS

A descricdo a seguir foi adaptada de Naghettini (1994).

Seja uma amostra com n dados (x; y;) i =1, 2, ..., n de um modelo da forma:
yi=glx)+e, (A3.1)

onde, g( ) ¢ a funcdo de regressdo e &, sdo os erros, assumidos serem independentes e

identicamente distribuidos com média zero e variancia constante o .

Seja p, a estimativa de y, dada por g(x;). O valor de y, pela técnica Lowess pode ser obtido

seguindo os seguintes passos:
Passo 1 — Sele¢@o do ntimero de pontos a ser usado na regressao local

Seja f um pardmetro da regressdo entre 0 e 1 tal que seu valor represente a porcentagem de
dados a serem utilizados na regressdo. Se ¢ igual a 1 todos os dados sdo usados na regressao.
Seja » o nimero de dados a serem utilizados na regressao igual a f.n, arredondado para o
nimero inteiro mais proximo. A regressao ¢ feita com os » pontos mais proximos x;. Defina #;

a partir do r-ésimo ponto proximo de x; de tal forma que 4; seja o r-ésimo menor valor de

x.—x,| paraj=1,2, ..., n.
v, —x,| paraj=1,2,

Passo 2 — Determinacao da fun¢do de ponderagao

A funcdo de ponderagao W( ) ¢ dada pela funcao trictibica a seguir.
w(z)=(1-2), |o<1 (A32)

w(z)=0, |7>1 (A3.3)

Wk(xi)=W[x" _xij (A 3.4)
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Passo 3 — Regressao linear ponderada

A partir dos pesos calculados na passo anterior ¢ feita a regressao linear ponderada para o i-

€simo ponto a partir do modelo:
Vi =Py —Bx, +¢& (A3.4)

Os parametros f, e [, para o i-ésimo ponto sdo encontrados minimizando-se a seguinte

expressao:

n

> w, () =By - Bix, ) (A3.5)

k=1

O valor ajustado para y no ponto x; é:

n

P =Bo+Bix, =2 (x ), (A 3.6)

k=1
Os passos 2 e 3 sdo repetidos para todos os n pontos.
Passo 4 — Célculo dos pesos robustos

Os pontos y, do passo 3 sdo estimadores de maxima verossimilhanca para g(x;) assumindo
que os erros ¢&; sao normalmente distribuidos. Se a distribui¢do de &, ¢ desconhecida, uma

forma robusta de estimar g(x;) ¢ dar menos peso aos pontos com maior residuo. Denotando os

residuos da primeira regressao como
€=V (A 3.7)

e definindo s como a mediana de |el.| 0s pesos robustos para a regressao podem ser definidos

como

5, = W(_j (A3.8)
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Passo 5 — Regressao linear ponderada com os pesos robustos

A regressdo linear € repetida, mas dessa vez as estimativas dos parametros S, e S, ¢ feita

pela minimizagdo da seguinte expressao:
> 8w (x Yo = By - Bix, ) (A3.9)
k=1

Os passos 4 ¢ 5 sdo repetidos para todos os pontos 7.
Passo 6 — Refinamento da regressao

Usando as novas estimativas de », do passo 5 os pesos robustos o, sdo recalculados (passo 4)

e uma terceira regressdo ¢ realizada (passo 5) usando os valores ajustados y, como estimador

de g(x;).

O passo 6 ¢ repetido para todos os » valores da amostra.
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ANEXO 4 - PROGRAMA PVP

A metodologia apresentada no capitulo 3 ¢ de dificil aplicacdo e envolve célculos complexos
e, por vezes, demorados. Além disso, a grande quantidade de dados a serem analisados torna

impossivel sua aplicacdo de forma manual. Visando transpor essas dificuldade foi elaborado

um pacote computacional que automatiza todas as etapas de calculo.

O software, denominado PVP, foi construido em ambiente Microsoft Windows® utilizando a
linguagem Visual Basic .NET 2002°. Em breve, o software podera ser obtido através do
endereco eletronico www.ehr.ufmg.br. A figura a seguir mostra a tela de abertura do

programa.

H;’

Universidade Federal de Minas Gerais

Departamento de Engenharia Hidraulica e Recursos Hidricos

UF VM G
PVP

YERSAD 1.0

Programa para calculo de
quantis extrermnos de vazao

"Os creditos, direitos e propriedades do
programa podermn ser encontrados no itemn
'Sobre’ do menu &juda.”

"Windows P EAREMEC

Fundagao de Amparo a Pesquisa do
Estado da Minas Gerais

Melhor visualizado em 1024x768

Figura A4.1 — Tela de abertura do programa PVP

O programa PVP ¢ formado por trés modulos:

- Gerenciamento de estacdes de monitoramento

- Relagdes Pico-Volume

- Quantis
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Gerenciamento de estacdes de monitoramento

Neste modulo as estacdes fluviométricas e pluviométricas a serem utilizadas no calculo dos
quantis sdo adicionadas ou excluidas do banco de dados do programa. A figura a seguir

mostra a tela com o mddulo de gerenciamento de estagdes.

% PP - [Estagies] =&

'?*;} Arquive  Quantis  Estacfes Relac3oPY  Ajuda = (5]
L L | O
Gerenciador de estag8es fluviométricas e pluviométricas
_ Escolha a estagiio ‘401 30007 - Pokte do Vilela j Tipo de Dado:  Fluviométicos
WISUALIZAR ESTAGHES
_ 40130007 - Ponte do Vilela

Data Dial Dia 2 Dia 3 Dia 4 Diab DiaE Dia 7 Di= g ﬂ

» jul/1938 21.20 21.20 21.20 21.20 20,90 2030 2090 20,90 .
agod1938 17.20 17.20 16,60 1E.ED 17.70 1830 21.20 27.40 3
2et/1938 15,70 15,40 15,40 15,40 15,40 1E6E0 24,20 3420
out/1938 2030 17.20 16.00 15.70 16.00 3280 29.70 2270
nowed1938 2180 20,60 23,30 2240 2060 2010 20,10 17.70
dez/1938 3430 43,20 184,00 123.00 52,20 43,80 42.30 51,30
jan#1933 163,00 121.00 103,00 95,60 71.20 4340 33.30 38,60
fewd1939 13279 123 88.32 7E.28 7156 66,30 £2.88 E1.57 ;
mar/1939 5207 60,75 4731 4572 4493 4387 4254 4175 ¢
abr/1939 395 40,42 3882 38.29 3823 3829 38.03 36.96 3
maif1939 2896 30,56 3083 3056 2896 29,22 28,96 28,96
juns1933 22587 223 2222 2257 22.04 a1.87 21.87 2169
jul/1933 287 26,07 2282 21.M 1982 1967 19,50 19,18
ago/1939 18,34 1818 17,53 17.23 1691 1658 1642 16,25
3et/1939 1398 1368 1414 14.28 15.04 1534 15.04 14.44
out/1939 14,00 21.20 37.90 28,00 J3ED 3380 26,40 21.20
niowe/1939 1150 11.70 10,70 10,70 10,70 10,70 11.40 12,40
dez/1939 20,60 28,70 2540 2360 20,30 16,00 25,40 4420
jan/1340 31,80 3140 28,70 34,60 3430 2480 2360 31,40
fewd 1340 55,70 45,70 37,90 4340 50,40 68,70 95,00 50,60 {
mar/1940 2940 29,70 30,00 50,90 35,00 30,40 30,40 3360 E
abri1940 36,80 3B,70 3460 3210 3720 37 a0 3280 3210
mai/1340 2450 2360 24.80 4610 36.80 26.40 24.50 24.80 :
juns1940 2330 21.50 20,60 19.20 1880 1890 18,20 18,60 j =

4 »

Ok

dominga, 7/ago/2005 | 18:14:32

Figura A4.2 — Gerenciamento de estacdes de monitoramento

Relagbes Pico-Volume

Neste modulo o usuario pode adicionar, visualizar ou editar as relagdes pico-volume. Ao
adicionar uma novo modelo pico-volume o usudrio deve especificar os varios parametros que
o definem. Todos os modelos tém a forma da equacdo 3.86 e o parametro b pode ter a forma
logaritmica, como na equagdo 3.90, linear, exponencial ou potencial. A seguir ¢ mostrada a

tela onde foi definido a relagdo pico-volume dada pela equacao 3.92.
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ﬁ PVP - [Modelos Pico-Volume]

'f‘j Arquivo  Quantis Estag@ies Relacdo PY  Ajuda = &
L [ [
IModelo Regional Pico - Volume
_ IModelo regional Fico-volume Iodelo regional para o parémetro "h"
In{Q) = b + mng) | =
[ Vizualizagio
Woooam =
Reagressio utilizada A= -Ut\ +l{1 ‘111{-‘171 _]+ b’i ‘I-ll{_Tl_l ]+ f{"\ = E.ll{_l’_\ )
Femandes & Maghettini (2004) ﬂ Wariaveiz explicativas Parametros
Pardmetro "m" regional 09369 | J Bo = -0.7376
Descrigio Desctigio das variaveis By = 0.8877
x1 Area de dienagem B = 0
Bs = 0
s oy < 0
oLy ° 1}
X3 oy i
Mova E xluir
Editar Fechar
domingo, 7/age/2005 | 18:20:58
Figura A4.3 — Médulo de gerenciamento de relacbes pico-volume
Quantis

Neste modulo a metodologia desenvolvida no capitulo 3 ¢ aplicada conforme as

especificagdes do usuério. O modulo conta com quatro partes:

« Dados principais

Nesta parte sdo especificadas as caracteristicas gerais do projeto, tais como: Nome do projeto,

Bacia analisada, Tempo de base da bacia, Capacidade de infiltracao e/ou T, (tempo de retorno

a partir do qual sdo validas as suposicoes do método GRADEX).

A figura A4.4 mostra a tela referente a esta parte. Na tela sdo mostradas as entradas utilizadas

para a geracao dos resultados mostrados no Capitulo 4.
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% PVP - [Calculo de quantis maximos de vazdo] L'—-][-E—T]-]

'?*;f Arquivo  Quantis  Estages Relacdo PV Ajuda = | B %

Lo [ | G
Caleulo de Cuantis Externos de Vazfio
LAD0S FRINCIPAIS .
_ Mome do projeta |Estimativa de quantis méximos
_ Bacia |Bacia do rio Pard em Ponte do Vilela
_ Capacidade de infitragdo Outro valor *| Tc[anos] 43

Area de drenagem em (ki) 1620
Frequéncia de Poiszon () 18

dominga, 7/ago/2005 | 18:2415

Figura A4.4 — Dados principais do projeto

« Regides homogéneas e TCEV

Nesta parte sdo especificadas as estagdes pluviométricas da regido homogénea utilizadas para
a regionalizagdo pela TCEV e como conseqiiéncia para o calculo do gradex da chuva. O
usuario tem a opgao de especificar o gradex da chuva e nao realizar a regionalizagdo. Isso ¢
especialmente util quando se deseja fazer analise sobre varias estagdes fluviométricas dentro
de uma mesma regido homogénea. Neste caso ¢ necessario proceder uma unica regionalizagao

pela TCEV, o que economiza muito tempo de processamento.

Outro dado a ser fornecido neste ponto ¢ a série didria de chuva média sobre a bacia de
interesse. Recomenda-se o uso de poligonos de Thiessen para tal. O usuario tem a op¢ao ainda

de eliminar os outliers da série por meio da estatistica de Grubbs & Beck.

A seguir ¢ mostrada a entrada de dados que gerou os resultados da regionalizagdo de chuva

mostrada no Capitulo 4.
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F OPVP - [Calculo de quantis maximos de vazdao] L‘..][.E_T].]

'?*;} Arquivo  Quantis  Estagfes Relagdo PY  Ajuda e 1= [
L v b [ O
Caleule de Quantis Externos de Vazio
_ Regionalizagan da chuva
REGIBES HOMOGENEAS E TCEY
" Gradex da chuva [mm]
_ * Regionalizar chuva com a TCEY
_ Estagfies amazenadas Estagfes da regidio homogénea
_ 2044023 - Fazenda do Mosquito A~ . 2044000 - Ponte do Rio do Peike
2044024 - Fazenda Curralinhio o | 2044002 - ltacina - Montante
2044026 - Fazenda Coqueiros o 2044003 - Carmo do Cajuru
2044027 - Ponte Fernso Dias 2044005 - Carmno da b ata
2044036 - ltaguara @ 2044006 - Divindpoliz
2044038 - Resende Costa 2044009 - Fazenda Campo Grande
2044040 - Usina Jodo Ribeiro o< 2044011 - Carmépoliz de Minas
2044041 - Fazenda Laranjeiras = 2044016 - Fazenda Beredito Chaves
2044042 - Carmo da Mata [ETA - Copasa) 2044027 - Ponte Ferndo Diaz
2044043 - Estiva : 2044036 - ltaguara
2044050 - 550 Tiago [] 2044042 - Carmo da Mata [ETA - Copasza)

Chuva média na bacia

[ 1000000 - Chuva média (Ponte doviels) |

I Eliminar outliers da série de chuva média

dominga, 7/ago/2005 | 18:27.02

Figura A4.5 — Dados para a regionalizacédo pela TCEV

» Relacdo pico-volume

Nesta parte deve ser especificada qual relagdao pico-volume devera ser utilizada para o célculo
dos quantis. Deve ser especificada, também, as variaveis explicativas da relagdo pico-volume

selecionada.

Nesta parte ¢ especificada a estacdo fluviométrica que servira de referéncia para o calculo dos
quantis. E a partir desta estacdo que sao obtidos os pares pico-volume observados. Com esses
dados o programa ajusta a distribui¢do dos volumes e constroi a relagdo pico-volume na faixa

dos valores observados por meio da regressdo Lowess.

O erro padrdo da estimativa da relagdo pico-volume pode ser calculada a partir dos dados
observados ou especificado pelo usudrio. A seguir ¢ mostrada a tela de entrada de dados
referente a esta parte do programa. Os dados mostrados sdo os mesmos utilizados no capitulo

4.

143
Programa de Pds-graduagdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



F OPVP - [Calculo de quantis maximos de vazdao] L‘..][.E_T].]

%Arquivo Quantis Estagdes Relagdo Py Ajuda

L L | O
Caleule de Quantis Externos de Vazio
_ Relagdo regional PicoYolurne |Femandes & Maghettini (2004) j
| neaites ovoGEASETeRY Desoito da vaiévl =
RELAGED PICOOLUME X1 = 1620 Descrigio e e Rage
2 _Dessisto |

E stagan fluviométrica de referéncia |4U1 30001 - Porte doVilela j

Ermo padrdo da estimativa G g

+ Calcular a partir da amostra

" Especificar

dominga, 7/ago/2005 | 18:28:33

Figura A4.6 — Entrada de dados para a relagéo pico-volume

« Calculo de quantis

A Uunica variavel a ser fornecida neste ponto ¢ o periodo de retorno maximo para o qual se
deseja calcular a curva de quantis. A seguir o programa faz uma aplicagdo completa da
metodologia desenvolvida no capitulo 3. A figura A4.7 mostra a tela com os resultados

gerados.

O tempo de processamento depende de varios fatores, sendo os principais aqueles
relacionados com a quantidade e qualidade dos dados de entrada, periodo de retorno méximo

de célculo e capacidade de processamento do computador utilizado.

Com os dados de entrada referenciados no capitulo 4 o tempo de processamento foi de
aproximadamente, 9,5 minutos para um periodo de retorno maximo de 10.000 anos. O

computador utilizado no processamento tem a seguinte configuracio basica:

Processador: AMD Athlon XP 2400+
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Clock: 2,00 GHz

Memoria:

512 MB (RAM)

Sistema: Windows XP® 2002 — SP2

ﬁ PVP -[Calculo de quantis maximos de vazao]

%Arquivo Quantis Estacfes Relagfo PY  Ajuda

L L [ O

BEIX
-8 x

Caleule de Quantis

Fesultados

Fiegionalizag®o pela TCEY [precipitagso)

Extermnos da Vazio

Distribuicio dos volumes

Pardmetros regionais Gradex do volume = 118,470
CALCULD DOS QUANTIS
. = Bropsdd - [ mmr
A= 0.8m
i : Parametros
Parametros locais
8= [ 1735 A= [ 4Bz s T -
(E= A=
o || 50,547 b2 ] 16,203 Sl X # | L0
Distribuigio dos picos
T fanos) vazdo (m3/s) T (anos) vazdo (m3/s)
2 : 300,08 1.000 1.157,4%
5 369, 81 2. 000 i, 2, BT
10 416, 36 3. 000 1.359,58
50 585,72 4.000 dL Lz e
75 655,44 5.000 1.454,30
100 721,89 6. 000 1.487,48
200 853,31 7. 000 L, Sk 7k
300 830,72 8. 000 ks il 2V
400 885, 74 o, 000 L Bl 5
500 1.026, 94 10.000 1.580,49

E=partar resultados

| domingo, 7/ago/2005 | 16:4305

Figura A4.7 — Resultados gerados pelo programa PVP
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