UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL

MODELAGEM NAO HOMOGENEA E NAO ESTACIONARIA
DE MAXIMOS ANUAIS DE VAZAO

CAMILA SANTOS BUENO DA SILVA

ORIENTADOR: CARLOS HENRIQUE RIBEIRO LIMA

DISSERTACAO DE MESTRADO EM TECNOLOGIA AMBIENTAL E
RECURSOS HIDRICOS

BRASILIA/DF: JUNHO - 2015



UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL

MODELAGEM NAO HOMOGENEA E NAO ESTACIONARIA
DE MAXIMOS ANUAIS DE VAZAO

CAMILA SANTOS BUENO DA SILVA

DISSERTACAO SUBMETIDA AO DEPARTAMENTO DE
ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL DA FACULDADE DE
TECNOLOGIA DA UNIVERSIDADE DE BRASILIA COMO PARTE
DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU
DE MESTRE EM TECNOLOGIA AMBIENTAL E RECURSOS
HIDRICOS.

APROVADA POR:

Prof. Carlos Henrique Ribeiro Lima, PhD (ENC-UnB)
(Orientador)

Prof. Dirceu Silveira Reis Junior, PhD (ENC-UnB)

(Examinador Interno)

Prof. Eber José de Andrade Pinto, Dr. (CPRM-MG/UFMG)

(Examinador Externo)

il



FICHA CATALOGRAFICA

BUENO, CAMILA SANTOS DA SILVA.

MODELAGEM NAO HOMOGENEA E NAO ESTACIONARIA DE MAXIMOS
ANUAIS DE VAZAO.

xiv, 105p., 210 x 297 mm (PTARH/FT/UnB, Mestre, Tecnologia Ambiental e Recursos
Hidricos, 2015).

Dissertacdo de Mestrado — Universidade de Brasilia. Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Civil e Ambiental.

1. Homogeneidade 2. Estacionariedade
3. Cépulas 4. Sazonalidade
I. PTARH/FT/UnB I1. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

BUENO, C. S.S. (2015). Modelagem ndo Homogénea e ndo Estaciondria de Mdximos Anuais
de Vazdo. Dissertacio de Mestrado em Tecnologia Ambiental e Recursos Hidricos,
Publicacdo PTARH.DM-172/2015, Departamento de Engenharia Civil e Ambiental,
Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 105p.

CESSAO DE DIREITOS
AUTORA: Camila Santos Bueno da Silva

TITULO: Modelagem nio Homogénea e no Estaciondria de Maximos Anuais de Vazdo.

GRAU: Mestre ANO: 2015

E concedida a Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir cépias desta dissertagdo de
mestrado e para emprestar ou vender tais copias somente para propdsitos académicos e
cientificos. O autor reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte dessa dissertagao de

mestrado pode ser reproduzida sem autoriza¢do por escrito do autor.

Camila Santos Bueno da Silva
SHCGN 707 Bloco D, Asa Norte
70740-734 Brasilia — DF — Brasil.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, por me proporcionar tudo!

Agradeco também a minha familia e amigos, pois me amam e acompanham a cada dia novas

conquistas e obstaculos vencidos.

Agradeco ao professor orientador Carlos Lima, pela paciéncia e pelos ensinamentos, pois ele

€ uma pessoa fundamental no desenvolvimento desse trabalho.
E um muito obrigado aos professores do Programa de Tecnologia Ambiental e Recursos

Hidricos da Universidade de Brasilia, por incentivar os estudos e estimular o crescimento

académico e profissional.

i1



RESUMO

As cheias sdo a principal causa das inundacdes, por esse motivo, seu comportamento vem
sendo estudado durante as ultimas décadas. Nesse sentido, destacam-se o estudo e a
modelagem de eventos de cheia ou picos de vazdo num contexto de mudangas climadticas
globais e variabilidade natural do sistema que tem levado a violacdes nas hipéteses bésicas de
métodos cldssicos de andlise de frequéncia de cheias. Metodologias tradicionais de anélise de
frequéncia de cheias vém sendo complementadas por propostas mais adequadas nos casos em
que as suposicoes de homogeneidade, independéncia e estacionariedade sdo violadas. No
presente trabalho, € estudada e modelada a dependéncia existente entre maximos sazonais de
vazdo provenientes de populacdes distintas. Particularmente, o estudo foca no méiximo
advindo de uma populagdo do periodo de chuvas de inverno e outro maximo decorrente de
chuvas de verao, na bacia do rio Paranapanema. Fazendo uso dos avangos ja apresentados na
area de andlise de frequéncia de cheias e com o intuito de agregar conhecimento na area de
previsdo de cheias, este trabalho desenvolve um modelo que leva em consideracdo a ndo-
homogeneidade e a ndo-estacionariedade das séries com a identificacdo de picos sazonais e da
dependéncia entre os picos de cheias inserindo essas particularidades na estatistica que ird
representar a amostra de interesse. E entdo proposta uma metodologia inovadora para a drea
de estimacdo de cheias, por meio da aplicacdo das chamadas cépulas na modelagem da
relacdo existente entre os picos sazonais. Os resultados obtidos mostram que, para periodos de
retorno superiores a 50 anos, o método tradicional leva a superestimacdo de quantis de cheias
quando comparados com as estimativas produzidas pelo método das cépulas, que € uma
representacdo mais adequada num contexto de analise sazonal. A aplicacdo da metodologia
proposta para prever a distribuicdo do maximo sazonal de inverno, condicional a0 maximo
observado no periodo anterior, mostrou-se como uma ferramenta promissora para
gerenciamento do risco de cheia nesse periodo, particularmente por propiciar a

implementacdo de sistemas de aviso de cheias.

Palavras-chave: anadlise de frequéncia de cheias, sazonalidade, estacionariedade,

homogeneidade, copula, distribuiciao bivariada
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ABSTRACT

Peak river flows are the main cause of floods; therefore, their behavior has been the focus of
various studies in the past decades. A global climate change context and natural variability of
the system has led to violations of the basic assumptions of classical methods of flood
frequency analysis, with this perspective, studies and modeling of peak flows has to be
reavaluated in order to incorporate those changes. Traditional methodologies of flood
frequency analysis have been complemented by more appropriate proposals where the
assumptions of homogeneity, independence and stationarity are no longer valid. In this study,
the focus was studying and modeling the dependency between seasonal maximum flow from
distinct populations. In particular, we focus on maximum arising from a population of winter
rains and another maximum period due to summer rains in the Paranapanema River basin
(South of Brazil). Making use of advances already made in the flood frequency analysis, and
in order to increase knowledge in the area of flood forecasting, this paper develops a model
that takes into account the non-homogeneity and non-stationarity of the series with identifying
peaks and seasonal dependency between the flooding of these peaks considering the statistical
characteristics that will represent the sample of interest. We propose an innovative
methodology for the flood frequency analysis, with the application of copula methodology
between seasonal peaks. The results show that, for return periods longer than 50 years, the
traditional method leads to overestimation of quantile floods when compared with the
estimates produced by the copula, which is also a better representation in the context of
seasonal analysis. The application of the proposed methodology to forecast seasonal winter
maximum distribution, conditional to the maximum observed in the previous period (summer
maximum distribution), proved to be a promising tool for managing flood risk in this period,

particularly for providing the implementation of flood warning systems.

Key-words: flood frequency analysis, seasonal flow analysis, stationarity, homogeneity,

copula, bivariate distribution
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1-INTRODUCAO

As cheias sdo a principal causa das inundacdes, por esse motivo, seu comportamento vem
sendo estudado durante as ultimas décadas. Dentre seus principais estudos, encontram-se 0s
seus aspectos hidrolégicos e hidraulicos, assim como projetos de controle estrutural das ondas
de cheia. Para a gestdo de riscos provocados pelas inundacdes, € necessdrio identificar a
tipologia das cheias e os riscos a elas associados. Pelo fato do risco de inundacdo ser um
conceito ao qual estd inerente alguma incerteza, € simples compreender que para prever a
cheia com a sua respectiva incerteza, surge a necessidade de conhecé-la e descrevé-la

estatisticamente.

Uma aplicacdo importante no conhecimento das vazdes extremas ¢ o dimensionamento de
projetos de engenharia, como barragens, diques, irrigacdo, drenagem, dentre outros. Essa
vazao de dimensionamento, por vezes conhecida como cheia de projeto, é a vazio maxima
com certa probabilidade de excedéncia ou a sequéncia de vazdes extremas que a obra pode

suportar sem danos significativos para si e para as populacdes de suas proximidades.

Nos tdltimos tempos, foram registrados inimeros desastres no Brasil e no mundo, dentre eles,
destacam-se a enchente que sofreram os estados de Alagoas e Pernambuco em 2010, as fortes
chuvas que acarretaram deslizamento de terra na regido Serrana do Rio de Janeiro em 2011,
as milhares de casas e hectares inundados no norte e centro da Europa apds os rios alcangarem
niveis histéricos, provocados pelas fortes chuvas e as dguas do degelo em 2013, as cheias do
rio Uruguai no Rio Grande do Sul onde foi decretado estado de calamidade publica em 2014,
dentre outros. Além das grandes perdas econOmicas, essas tragédias causaram grande impacto
na vida das comunidades afetadas, inclusive com perda de vidas humanas. Nesse contexto, €
fundamental o aperfeicoamento da gestao de riscos de desastres naturais, de modo a garantir a
devida prevencdo, preparacdo e resposta a esses eventos, podendo minimizar as mortes e
impactos socioecondmicos e ambientais. Dentre esses motivos, destaca-se a necessidade da
correta estimagao da curva de frequéncia de cheias de modo que se possa avaliar os beneficios

advindos de diferentes estratégias de controle de cheias.

Para a determinagdo da vazao extrema associada a certo risco ou probabilidade de ocorréncia,

¢ comum, na literatura, a utilizacao de métodos estatisticos de andlise de frequéncia de cheias



(e.x.: Holtz, 1976; Eletrobrds, 1985; Lanna, 2007). A maior parte dos estudos de frequéncia
de cheias tem como base métodos estatisticos, em que dados histéricos de vazdo sdo
utilizados para se obter detalhes da magnitude e frequéncia de ocorréncia de vazdes extremas,
sendo que, na maioria dos casos, sdo estimados parametros de uma distribui¢do estatistica
para extrapolar valores de vazdes extremas que ocorrem com baixa frequéncia, ou seja,

vazdes poucos usuais onde o periodo de recorréncia, é substancialmente maior do que o

nimero de anos com dados histéricos de vazao disponiveis.

Em geral, nessas andlises s@o utilizados dados de vazdo méxima anual ou dados de pico de
vazdo acima de um nivel pré-determinado (séries parciais de vazOes maximas). Esses métodos
de andlise de frequéncia de cheias tem sido aplicados em diversas dareas, como no
dimensionamento de estruturas hidraulicas (vertedouro, estruturas de desvio do rio, diques,
pontes, etc.), na gestdo de riscos de cheias, no mapeamento de drea de riscos, na seguranga e
protecdo de regides alagaveis, na seguranga de barragens, dentre outras aplicagdes. Descricdes
detalhadas dessa metodologia sdo apresentadas em diversos livros de hidrologia (Maidment,
1992; Naghettini e Pinto,2007; Tucci,2007) e, também, em tutorias padrdes utilizados nos
Estados Unidos (U.S. Water Resources Council, 1981), os quais indicam que, para a aplicagao
da metodologia geral de andlise de frequéncia de cheias, sdo necessdrios que os dados

observados satisfacam as condi¢des de homogeneidade, independéncia e estacionariedade.

A condi¢do de homogeneidade assegura que todas as observacdes tenham sido extraidas de
uma unica populacdo (Naghettini e Pinto, 2007). Essa premissa pode ser violada no caso de
locais com mais de um periodo de cheia anual (por exemplo, maximos anuais que podem
ocorrer tanto no inverno como no verao), as quais seriam advindas de diferentes populacoes,
apresentando assim diferentes parametros estatisticos, e eventualmente diferentes fungdes de
probabilidade. A aplicagdo de duas ou mais distribuicdes de probabilidade para melhor
representar a frequéncia de ocorréncia de cheias anuais é uma das alternativas quando a
suposicdo de homogeneidade € violada (por exemplo, veja Waylen e Woo, 1982; Alila e

Mtiraoui, 2002; Fill et al., 2008; Balakrishnan e Lai, 2009).

O termo independéncia significa, essencialmente, que nenhuma observacdo presente na
amostra pode influenciar a ocorréncia, ou a ndo ocorréncia, de qualquer outra observacao
seguinte (Naghettini e Pinto, 2007). No contexto de variabilidade climatica, é possivel que o

pressuposto de independéncia seja violado e os resultados para anélise de frequéncia de cheias



convencional se torne duvidosa. Sob tais circunstancias, ¢ importante fazer uso de outras
abordagens mais adequadas que atendam a questdo apresentada. A suposi¢do de
independéncia € violada quando ocorre uma correlacdo serial entre os dados, o que € pouco
provavel em séries de maximos anuais de vazao, mas que pode ser comum em séries parciais
de maximos de vazdao. Em seus estudos, Khalic ef al. (2006) apresentam metodologias que
removem o efeito da dependéncia da série para obter observagdes independentes, e também

metodologias que envolvem a estimativa de probabilidade de kernel e wavelet.

A suposicdo de estacionariedade da série de dados é vélida quando, excluidas as flutuacdes
aleatdrias, as observacOes amostrais sdo invariantes com relacdo a cronologia de suas
ocorréncias (Naghettini e Pinto, 2007). Porém, as alteracdes no uso do solo e na cobertura
vegetal de bacias hidrograficas, assim como as mudancas nos padrdes climdticos regionais,
por exemplo, podem comprometer o estudo de frequéncia de cheias ao levarem a uma
violacdo da suposi¢do de estacionariedade. Alteracdes como essas podem influenciar no
escoamento das bacias, levando a aumentos ou diminuicdes graduais ou abruptas nas séries de
vazdes. A Figura 1.1, por exemplo, mostra um aumento gradual ao longo do tempo numa
série de maximos anuais de vazoes, com tendéncia monotonica e auséncia de estacionariedade
na série (Anjos e Bueno, 2011). A andlise de frequéncia de cheias de uma série temporal ndao
estaciondria requer uma abordagem diferente do convencional estaciondrio, pois os
parametros da distribui¢do e a prépria distribui¢do podem mudar com o tempo. Assim fazer as
estimativas de probabilidadede de excedéncia e incerteza assumindo estacionariedade em uma
série de dados ndo estaciondrios pode afetar significativamente a validade dos resultados da
andlise de frequéncia. Buscar modelos plausiveis, que abordem a nao estacionariedade da
série de dados, € muito importante para prever a ocorréncia de eventos de cheias por que a
utilizagdo de pressupostos inadequados pode levar a catdstrofes em caso de subestimagado e
desperdicio de recursos econdmicos em caso de superestimacdo do valor de cdlculo de

interesse.
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Figura 1.1 - Tendéncia monotonica crescente da série de vazdes maximas do posto Jurumirim

no rio Paranapanema. (Anjos e Bueno,2011)

Metodologias tradicionais de andlise de frequéncia de cheias vém sendo complementadas por
novas propostas devido as violagdes das suposi¢des supracitadas. Em seu trabalho, Lima
(2011) identifica na bacia do rio Parand a violagdo dessas premissas e conclui que a suposicao
de independéncia é violada quando ocorre uma correlacdo serial entre os dados e que a
suposicao de dados identicamente distribuidos, ou seja, dados que pertencam a uma mesma
distribuicdo de probabilidades com um mesmo conjunto de parametros estaciondrios no
tempo (dados homogéneos), tende a ser violada mais facilmente. Por exemplo, pode ocorrer
que, em um determinado local, as cheias sejam provocadas por diferentes mecanismos
atmosféricos (conveccdo local, ocorréncia de frentes, etc.) e a série de dados anuais de vazao

maxima reflita valores oriundos de diferentes distribui¢cdes de probabilidade, possivelmente

com diferentes conjuntos de pardmetros estatisticos.

As incertezas associadas a estimagdo desses novos parametros devem ser avaliadas com
relacdo a "intensidade" da violagao da premissa de metodologias ja consagradas. Além disso,
¢ importante avaliar se a complexidade inserida no processo de estimacdo desses parametros
agrega um avango ou um retrocesso na andlise de frequéncia de cheias. Coles (2007) discute
que, como o modelo precisa da descri¢do do processo de geracdo dos dados, e nao dos dados

em si, entdo é necessario avaliar a intensidade das evidéncias por uma estrutura mais



complexa. Se a evidéncia ndo é particularmente forte, entdo, de preferéncia, deve ser

escolhido o modelo mais simples.

No presente trabalho busca-se estudar e modelar a dependéncia existente entre maximos de
vazdo provenientes de populagdes distintas, particularmente a relacio existente entre a vazao
maxima de inverno e a vazao méaxima de verdo para um mesmo ano hidrolégico. A Figura 1.2
ilustra o comportamento dos picos de cheias em duas regides distintas do Brasil, o rio das
Fémeas (nordeste do pais) apresenta um pico de cheia anual, indicando uma tnica populagao,
j4 o rio Paranapanema (sul do pais) ilustra dois picos de cheias, o que pode indicar mais de
uma populagdo a série hidroldgica.

2500

140
120 2000
100
80
60 -+
40
20 +
0 A 0 4
Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out

1500

Q(m3/s)
Q(m?/s)

1000 -

500 -

Figura 1.2 - Vazdo méxima mensal sobre a bacia do rio das Fémeas (nordeste do pais) a

esquerda e sobre bacia do rio Paranapanema (sudeste do pais)

Lima (2011), em seu estudo na bacia do rio Parand, também area de estudo desse trabalho,
observou uma correlacdo significativa entre os picos de diferentes periodos do ano, como
mostra a Figura 1.3. Segundo o autor, a causa dessa associacdo pode ser tanto um processo
hidrolégico devido a persisténcia das vazdes (acimulo do escoamento de base do evento
anterior), quanto um processo climatico (mecanismos geradores dos eventos de cheias),
devido a associagdo entre picos de precipitacdo. Nesse caso, a constatacdo dessa dependéncia
entre os periodos viola a suposi¢cdo de independéncia sazonal no caso da modelagem de
maximos anuais como realizada em Fill ez al. (2008), o que pode comprometer ou até mesmo
inviabilizar a modelagem via metodologia tradicional de andlise de frequéncia de cheias,

levando a uma subestimagdo ou superestimacdo dos quantis de cheias.
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Figura 1.3 - Correlagdo entre os picos de vazao da bacia do rio Parana (Lima, 2011). Periodo
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estatisticamente significantes ao nivel de significancia de 5%, enquanto os circulos vazados

nao apresentam correlacao estatisticamente significativa.

As distribui¢des de probabilidade que melhor se ajustam ao dados de maximos de vazao dos
periodos de inverno e verdo sdo distribuicdes extremais, € nesses casos, ferramentas
comumente utilizadas de andlise bivariada, como a distribui¢do normal bivariada, ndo sao
adequadas para modelar a relac@o entre vazdes extremas, sendo necessdrio recorrer a outros
métodos. Nesse contexto, Favre et al. (2004) apresentam modelagem multivariada de valores
extremos fazendo uso das cépulas, a abordagem utilizada permite modelar a estrutura de
dependéncia independentemente da distribui¢do marginal ajustada, o que nao € possivel com
métodos cldssicos padrdes. Os autores aplicaram a metodologia para estudos na bacia do rio
Que'bec no Canadd, avaliando a associacdo dos picos de vazdo com o volume. Michele et
al.(2004) também fazem uso das cépulas em seu trabalho para associar a dependéncia
existente entre o pico de cheia e o volume de inundacdo, os autores aplicaram a metolodogia
para a barragem Ceppo Morelli de uma usina hidrelétrica na bacia do rio Toce no norte da

Italia.



Apesar da metodologia que faz uso de distribui¢cdes mistas de probabilidade que considera a
dependéncia dos picos de cheias ser apresentada nos trabalhos descritos, ndo sdo conhecidos
na literatura estudos que analisem a modelagem de frequéncia de ocorréncia de eventos
extremos de vazdo considerando a violacdo das premissas de homogeneidade, independéncia

e estacionariedade.

Fazendo uso dos avangos ja apresentados na darea de andlise de frequéncia de cheias, e com o
intuito de agregar conhecimento na drea de previsao de cheias, esse trabalho visa desenvolver
um modelo que leve em consideragdo a ndo-homogeneidade e a ndo-estacionariedade das
séries com a identificacdo de picos sazonais e dependéncia entre os picos de cheias inserindo
essas particularidades na estatistica que ird representar a amostra de interesse, de forma a

propor uma metodologia inovadora para a drea de estimacao de cheias.

Objetiva-se entdo avaliar aqui o uso da modelagem proposta utilizando dados hidrolégicos da
bacia do rio Paranapanema, onde o maximo anual pode ser proveniente do periodo do verao
ou do inverno, sendo assim oriundos de populagdes distintas e ainda correlacionados entre si,
como indicado nos estudos de Lima (2011). Assumindo a existéncia de populacdes distintas é
possivel ajustas distribuicdes estatisticas diferentes para cada periodo de dados, como sugere
os estudos de Fill et al.(2008) para a mesma bacia em questdo, onde sdo considerados
maximos sazonais independentes e sdo estimados conjuntos de parametros estatisticos
diferentes para cada série de mdaximo sazonal. Nesse trabalho busca-se avancar na
metodologia de estimag¢do de quantis de cheia para a regido a partir da modelagem da
dependéncia existente entre os picos de vazao de verdo e inverno com uso das chamadas
copulas, que sdao fungdes apropriadas para capturar a dependéncia entre varidveis aleatérias
dos mais diversos tipos (por exemplo, veja os trabalhos de Embrechst et al.,2001; Favre et al.,
2004; Fermanian et al., 2004; Karmakar e Simonovic, 2007), incluindo distribui¢des
extremais (e.x. GEV), o que ndo € possivel de se obter com as distribui¢des multivariadas
mais comuns, como a distribui¢do normal bivariada. Num segundo momento, busca-se
introduzir uma modelagem ndo-estaciondria, essa andlise € relativamente nova, mas o nimero
de estudiosos interessados nessa abordagem vem aumentando continuamente, talvez, devido a
vulnerabilidade da sociedade e do ecossistema as mudancgas climdticas globais previstas pelos
modelos climdticos. A modelagem nao estaciondria tratada nesse estudo busca a previsdo de

vazdes de inverno, dado a vazdo de verdo ocorrida na estacdo corrente e o uso da func¢do



copula condicional para obter o valor da previsdo da préxima estacdo, levando em

consideragdo a dependéncia histérica apresentada pelos dados entre os periodos envolvidos.

Na primeira parte do estudo é apresentada uma revisdo bibliografica sobre os métodos que
vém sendo utilizados para aplicacdo de distribuicdo conjunta assumindo independéncia e
estacionariedade dos dados, bem como propostas metodolégicas recentes de estimagdo de
quantis de cheias considerando a dependéncia entre os picos sazonais € ndo estacionariedade
das séries, seguida entdo de um referencial tedrico acerca da metodologia de copulas. Apds o
referencial tedrico, € apresentada a proposta metodoldgica para estimativa de frequéncia de
maximos anuais de vazao num contexto de violacdo das premissas basicas. Em sequéncia, sdo

apresentadas as caracteristicas da regido de estudo e os resultados e discussdes obtidos.



2 - OBJETIVOS

2.1.0BJETIVO GERAL

Modelar e estimar quantis de cheias anuais e suas incertezas considerando nao-

homogeneidade e ndo-estacionariedade das séries de vazao.

2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

e [dentificar e modelar séries de maximo anual de vazao quando os maximos podem
ocorrer em periodos distintos do ano e serem portanto de populacdes diferentes;

¢ Desenvolver um modelo estatistico que considere a estrutura de dependéncia entre os
maximos sazonais de vazao;

e Desenvolver um modelo ndo-estaciondrio para as cheias que ocorrem no segundo
periodo (ex. inverno) considerando a cheia observada para o primeiro periodo (ex.

verdo) e a estrutura de dependéncia entre os maximos de cada periodo.



3 -REVISAO BIBLIOGRAFICA

As vazdes extremas sdo comumente estimadas por meio do ajuste de uma distribuicdao
estatistica a amostra de dados de vazao. Esse ajuste pode estar propenso a erros decorrentes da
escolha da distribui¢do a ser ajustada, ou da consequéncia de premissas assumidas, que
podem nao refletir as caracteristicas da populagdo em estudo. Dentre esses pressupostos

assumidos, encontra-se a homogeneidade da amostra.

Ha algumas décadas, cientistas vém estudando os processos fisicos que estdo envolvidos na
escolha da distribuicdio. Waylen e Woo (1982) propdem um método de estimagdo de
frequéncia de cheias que incorpora caracteristicas distintas do processo de geracdo de vazdo.
Os autores estudaram uma regido em que a vazdo € decorrente de diferentes processos
hidrolégicos (chuvas intensas e derretimento de neve), assim como Hirschboeck (1987), que
em seu estudo faz uso de distribui¢des mistas utilizando, como critério de separagao da vazao,
subgrupos climaticos com divisdes sazonais. Mais recentemente, Villarini (2010) identifica
uma “mistura” de picos de cheias anuais devido a processos inverno-primavera de sistemas
extratropicais e tempestades das estacdes quentes, como populacdes distintas na identificacdo

de distribui¢ao de frequéncia de cheia na regido leste dos Estados Unidos.

No Brasil, Fill er al. (2008) fizeram uma avaliacdao de cheias no sul do Pais, considerando
distribuicdes sazonais. Eles aplicaram um teste estatistico de Wilcoxon para defini¢do da faixa
temporal que pode ser considerada estocasticamente distinta e, portando, proveniente de
distribuicdes de probabilidades distintas. Em outro estudo na regido, Lima (2011) identifica
variabilidade interanual de vazdes de pico na Bacia do Parand mostrando que os picos de
vazao podem ocorrer em qualquer més do ano. A ocorréncia de picos de vazdo em diferentes
épocas do ano sugere que as cheias sdo provenientes de diferentes mecanismos atmosféricos
de precipitacdo. A curva empirica de frequéncias de cheias da vazdo sazonal méxima para
cada um dos periodos (Figura 3.1) mostra claramente duas curvas distintas, sendo que os
valores maiores de picos de vazdo tendem a ocorrer no periodo 2. Apesar da diferenca
significativa nas curvas para os dois periodos, a variabilidade interanual do sistema climatico
responsdavel por tais cheias faz com que o pico possa também ocorrer no periodo 1
(Lima,2011). A curva empirica de frequéncia para os dados de vazdo méaxima anual (Figura
3.1 - b) mostra que para tempos de retorno de até 20 anos ambos os periodos 1 e 2 sdo

responsaveis pelos picos de vazdo, com uma maior ocorréncia no periodo 2, como era
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esperado em virtude das diferencas encontradas (Figura 3.1 - a). Para tempos de retorno

superiores a 20 anos, as cheias ocorrem exclusivamente no periodo 2.
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Figura 3.1 - Curva de frequéncia para o posto do reservatorio Furnas para a) periodos 1

(circulo) e periodo 2 (quadrado) e b) maximo anual. (Adaptado de Lima, 2011)

Segundo Alila e Mtiraoui (2002), historicamente os cientistas usaram uma abordagem fisica
para demonstrar que os picos de cheias sdo gerados por mais de um mecanismo, sem muito
apoio dos testes estatisticos de significancia. Isto se dd porque esses testes nao sao robustos o
suficiente para detectar homogeneidade significativa na populacdo, quando aplicados a
amostras de curto periodo de tempo. No entanto, segundo os autores, possuindo informagdes
hidrometeoroldgicas, € possivel detectar populacdes mistas, €, nesses casos, 0S pressupostos

de homogeneidade da populagao e estacionariedade sao violados.

3..ANALISE DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM DISTRIBUICOES NAO
HOMOGENEAS E INDEPENDENTES

Técnicas vém sendo desenvolvidas para ajuste de distribui¢des a dados amostrais que

apresentem heterogeneidade, ou seja, advindos de diferentes populacdes. Um exemplo € a
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técnica apresentada por Alila e Mtiraoui (2002), que faz uso de uma série de duracio anual ou
parcial de cheias para cada populacdo gerada por mecanismos distintos (degelo e chuva, por
exemplo), ajustada por distribui¢des homogéneas. A interpretacio da metodologia proposta
pelos autores leva a afirmar que os dois picos de cheia ocorrem sequencialmente a cada ano.
Essa afirmacdo € passivel de questionamento, pois, segundo Gupta et al. (1976, apud Alila e
Mtiraoui, 2002) inundacdes causadas por diferentes tipos de tempestade podem coexistir na

mesma temporada.

Essa técnica também foi utilizada por Waylen e Woo (1987) e os autores consideram que hé
dois processos que operam na sua darea de estudo e que esses processos sdo conjuntos e
mutuamente exclusivos por condicdes fisicas. Ocorrem vazdes extremas minimas apds um
periodo de inverno frio e de evaporagao elevada devido a entrada de muita energia com o
crescimento das plantas no verdo, e esses dois periodos sdo sempre separados pelo degelo da

primavera, evitando ambiguidade na classifica¢do das vazdes extremas minimas.

Uma outra técnica para compor a equagdo de probabilidade de excedéncia apresentada nos
estudos de Alila e Mtiraoui (2002), ndo requer uma prévia separacdo das vazdes devido a
processos fisicos. O método considera que as vazdes maximas anuais pertencem a varias
populacdes com distribui¢cdes homogéneas distintas. Uma das dificuldades dessa abordagem ¢é
a duplicagdo (no caso de uma mistura de duas distribui¢des) do nimero de pardmetros a
serem estimados em conjunto a partir da mesma série de vazdes, além da diminui¢do da

confiabilidade na estimativa desses quantis.

3.2.ANALISE DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM DISTRIBUICOES NAO
HOMOGENEAS E DEPENDENTES

A modelagem conjunta de varidveis aleatérias que seguem modelos extremos, como por
exemplo a distribuicdo de Gumbel ou Pearson 3, requer o uso de distribui¢des multivariadas
ou metodologias especificas, e nesse caso a abordagem via cOpulas aparece frequentemente na
literatura. Segundo Nelsen (2006), uma cdépula equivale a uma funcdo de distribuicdao
multivariada com marginais uniformes em [0,1], que contém a estrutura de dependéncia entre

as variaveis aleatorias envolvidas.
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Zhang (2005) levantou um histérico, até a udltima década quando o conceito de cOpula
comegou a surgir na andlise hidrolégica de frequéncia multivariada, das abordagens de andlise
hidrolégica multivariada utilizadas na literatura:
¢ Distribuicdo conjunta de varidveis correlacionadas se as distribuicdes marginais sao
normais;
e Distribuicdo mista de Gumbel se as marginais seguirem a distribuicio Gumbel, sendo
essa abordagem limitada a varidveis aleatérias correlacionadas positivamente (Yue et
al., 1999);
¢ Distribuicdo Log-Normal bivariada, Gama bivariada, e Gumbel bivariada onde as

marginais tem o mesmo tipo de distribui¢cdo (Yue, 2000);

Nos estudos sobre eventos extremos, como, por exemplo, no estudo do valor de pico de
vazdes, uma distribui¢do estatistica € ajustada a série amostral, sendo bastante utilizada a
distribuicio Gumbel (e.x.: Holtz, 1976; Arnold et al., 1998; Yue, 2001). Assim, € util
desenvolver uma distribuicdo de valor extremo bivariada para representacdo de uma
distribuicao bivariada que represente duas varidveis aleatérias de Gumbel correlacionadas, por

exemplo.

Yue (2001) trouxe uma abordagem para o uso do modelo logistico de Gumbel (a distribui¢do
de valores extremos bivariada com marginais Gumbel). O autor faz uso do modelo para
representar a distribuicdo de probabilidade conjunta de precipitacio com valores de picos
positivamente correlacionados. Os resultados encontrados pelo autor mostram que o modelo
utilizado foi adequado para representar a distribuicdo conjunta de picos de chuvas com a

precipitacao total.

Stewardson and McMahon (2002) trabalharam a distribui¢do conjunta de varidveis
independentes na drea da hidrdulica, os autores em seu trabalho apresentaram um modelo
estocéstico que relaciona a profundidade e a velocidade de um canal, o modelo de entrada é
restrito a geometria do canal em estudo. Essas varidveis por eles consideradas independentes
variam longitudinal ou lateralmente dentro do canal de fluxo. O modelo por eles proposto
fornece uma ferramenta util para explorar as relagdes entre as varidveis hidrdulicas e a

geometria do canal.
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O método utilizado por Stewardson and McMahon (2002) j4 trabalhava no conceito da
cOpula, pois eles utilizavam um método de transformacdo que correlaciona varidveis

aleatdrias independentes, o principio das cépulas.

3.2.1. Analise multivariada e o uso de Cépulas

Zhang (2005) afirma que a copula de Arquimedes € a mais importante para andlises
hidrolégicas por algumas razdes: elas podem ser facilmente construidas, possuem diversas
familias de copulas que a ela pertencem (apresentam uma variedade de fungdes geradoras das
cOpulas o que permite a escolha de qual funcdo geradora apresenta melhor ajuste a sua

amostra), além de apresentarem boas propriedades (convexas, simétricas, associativas).

O estudo de copulas vem sendo discutidos ha décadas na literatura (Genest e MacKay,1986;
Muller e Scarsini, 2001). Nos ultimos tempos, o conceito de copula vem recebendo atengdo
na hidrologia. Michele e Salvadori (2003) indicaram como cépulas bidimensionais podem ser
usadas para reproduzir tanto a variabilidade marginal da intensidade média de uma
tempestade, quanto a duracdo dessa tempestade e sua variabilidade conjunta, descrevendo a

dependéncia estatistica.

Michel et al. (2004) aplicaram o conceito de cdpula bivariada em picos de vazdo e volume
correlacionados positivamente para avaliar a adequabilidade do vertedouro de uma barragem.
Eles apresentaram que a distribui¢do de valores extremos bivariada considerou o conceito de
copula bidimensional para as marginais de valores extremos generalizados, e que esse método

funcionou bem para adequagao do vertedouro a barragem.

Ainda em 2004, Favre et al. (2004) aplicaram o método da cépula na andlise de frequéncia
bivariada em diferentes problemas de hidrologia (combinacdo de vazdo e jun¢do de modelo de
vazao e volume). Eles concluiram que as cépulas podem levar em consideracdo a ampla gama
de correlagcdo que pode existir em uma analise hidroldgica e pode ser utilizada para modelar e

estruturar a dependéncia.
Mais recentemente, Li et al. (2013), assim como Favre et al. (2004), fazem uma analise de

frequéncia de cheias multivariada. Porém, os autores levantam a questdo das inundacdes

consistirem de picos de cheias e volumes de inundacdo, que sdo mutuamente correlacionados
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e que precisam ser descritos através de métodos de andlise multivariada, dos quais as funcdes
de acoplamento sdo mais desejaveis. Até o trabalho apresentado por Li et al. (2013), os
métodos de andlise de frequéncia de cheias multivariada ndo consideravam enchentes
histéricas ou informacdes paleoldgicas. Assim, 0s autores estimaram os parametros da
distribuicao marginal e conjunta com a incorporacao de informagdes historicas. O modelo por
eles apresentado foi aplicado no reservatério de Trés Gargantas na China. O método proposto
proporciona uma forma alternativa para a andlise multivariada de frequéncia com informacao

historica.

Segundo Favre et al. (2004), uma grande variedade de técnicas t€ém sido desenvolvidas e
aplicadas em hidrologia para realizar andlises univariadas de eventos extremos. No entanto, a
andlise multivariada de tais varidveis aleatérias raramente € realizada, em parte, devido ao
nimero limitado de modelos multivariados adequados para representar valores extremos. Os
autores afirmam haver casos mais complexos de distribuicdes marginais, tais como misturas
finitas de distribuicdes, que estdo sendo utilizados na pratica de modelagem para representar

fenomenos heterogéneos, onde nao € possivel o uso de distribuicdes multivariadas padrao.

O uso de copulas tem sido implementado para superar essas deficiéncias citadas na literatura
sobre os modelos de distribui¢des multivariadas. Porém, o passo crucial no processo de
modelagem de cépulas (Favre et al.,2004; Michele et al., 2004; Zhang, 2005; Ouyang et al.,
2009, Marchi, 2010; Li ef al.,2013) € a escolha e a estimagdo dos pardmetros da funcdo

cOpula que melhor se ajusta aos dados.

3.3.CHEIAS E ESTACIONARIEDADE NA BACIA DO RIO PARANAPANEMA

A regido € de grande interesse para estudos de cheias, pois vdrias cidades situam-se ao longo
das margens dos principais reservatorios, sendo necessdria cautela no controle do nivel d’dgua
desses reservatérios em periodos e condi¢des favordveis a cheias. Diversos estudos (citados

abaixo) apontam para ndo estacionariedade das vazdes na regido.

Por se tratar de um assunto de relevante importancia social, alguns estudos tém sido
realizados nessa regido a respeito da variabilidade climatica e o efeito nos padrdes de cheia,
como o estudo de Araijo e Rocha (2010), que analisam, diretamente, o regime fluvial e

concluem que este varia ndo somente com a precipitagdo, mas, também, com o uso do solo.
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O rio Paranapanema € um contribuinte da bacia da Usina Hidrelétrica de Itaipu, que esta
localizada no rio Parana. Miiller et al. (1998) analisam a estacionariedade da vazdo na bacia
dessa usina, concluindo que existe uma tendéncia positiva nessa regido, a qual pode ser
explicada pela precipitacdo na regido a montante, como também pelo uso do solo. Itaipu
Binacional (1995), apud Miiller et al. (1998), concluiu, em sintese, que o aumento de vazdes
afluentes a Itaipu € permanente e que esse aumento ocorre devido ao processo de

desmatamento ocorrido neste século em grande parte da bacia.

Guetter (2002), ao analisar o comportamento das bacias do Sul e Sudeste brasileiros,
identifica um degrau climadtico (ndo estacionariedade) em 1970-1971, com isso, faz um estudo
para a remoc¢ao desse degrau e entdo retoma a série como uma série estaciondria para que
possa fazer diagndsticos entre anomalias hidroldgicas e teleconexdes climdticas. Em outro
trabalho, Alexander et al. (2006), fazem uma andlise global nas mudancas climadticas extremas
de temperatura e precipitacdo e concluem que esses indices apresentam tendéncias
significativas ao longo do século 20. Liebmann et al. (2004) relacionam a temperatura do
Atlantico Sul com a variacdo da precipitacio da regido Sudeste Brasileira, e outros, como Re
e Barros (2009), fazem estudos relacionados a variacdo climatica na regidao Sudeste Brasileira.
Esses estudos indicam que a regido tem uma potencial ndo estacionariedade no deflivio da
bacia devido a diversos fatores como a precipita¢do, a temperatura e a urbanizag¢ao (uso do

solo).

Fill et al. (2008), assim como Lima (2011), identificaram em seus estudos nessa regiao que os
maximos anuais sdo provenientes de diferentes processos de cheias. Fill et al. (2008) em seu
estudo de caso na bacia do rio Iguagu demonstraram a existéncia de uma sazonalidade para
vazdes maximas, e definiram subperiodos do ano propondo diferentes distribui¢cdes para cada
periodo. Lima (2011), em seu estudo na bacia do Parand, mostra que as vazdes de pico
tendem a ocorrer em diferentes épocas e que as cheias produzidas em diferentes periodos do
ano sao correlacionadas, porém, provenientes de diferentes populacdes. Nesse mesmo estudo
Lima (2011) também identificou tendéncias temporais de aumento dos picos sazonais de
vazao na regido, que influenciam na tendéncia dos maximos anuais ja observados em estudos

anteriores de Miiller er al. (1998).
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4 - TEORIA DAS COPULAS

Em seu livro, Nelsen (2006) apresenta um estudo sobre copulas, o qual aqui serd descrito para

compreensivel introdu¢do a metodologia do uso das copulas.

As copulas sdo descritas por Nelsen (2006) por duas visdes, a primeira delas como sendo
“fungdes que juntam ou englobam funcdes de distribuicdes multivariadas as suas distribui¢oes
marginais” e a segunda como “fun¢des de distribui¢do cujas suas marginais unidimensionais
sao uniformes”. Porém, nenhuma dessas afirmag¢des € uma definicio. Uma copula equivale a
uma fungdo distribuicdo multivariada com marginais uniformes em [0,1], que contém a

estrutura de dependéncia entre as varidveis aleatdrias envolvidas.

Considerando um par de varidveis aleatérias X e Y, com funcgdes de distribuicio F(x) =
P[X<x] e G(y) = P[Y<y], respectivamente, ¢ a fun¢do de distribuicdo conjunta H(x,y) =
P[X<x, Y<y]. Para cada par de nimeros reais (x,y) pode-se associar trés nimeros: F(x), G(y)
e H(x,y). E possivel notar que cada um desses nimeros encontra-se no intervalo [0,1]. Em
outras palavras, cada par (x,y) de nimeros reais leva a um ponto (F(x), G(y)) da unidade
quadrada [0,1]X[0,1], e este par ordenado por sua vez corresponde a um nimero de H(x,y) em
[0,1]. Esta correspondéncia, que atribui o valor da func@o de distribui¢do conjunta para cada
par ordenado de valores das fungdes de distribuicdo individuais, é, de fato, uma func¢do, e tais

funcdes sdo copulas.

Uma cépula C bidimensional cujo dominio é 12, sendo 12 o produto 1X1I, onde 1 = [0,1],

apresenta as seguintes propriedades, para todo u;,u,,vy,v, em I tal que uj<u; e vi<v; :

C(u,0) = 0 = C(0,v) 4.1)
Clu,l) =ueC(l,v)=v 4.2)
C(up,vz) — C(up,vy) — C(uy,vp) + C(uy,v1) 20 (4.3)

As propriedades descritas pelas equacoes (4.1) e (4.2) mostram que a cOpula tem distribuicdes
marginais uniformes em . A propriedade da equagdo (4.3) mostra que a cépula é uma fungdo

crescente, e pode ser representada graficamente na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Representagdo gréfica da equacao 4.3. (Marchi, 2010)

Além de propriedades importantes existem teoremas que tratam das cépulas:

e Teorema 1 (Limites de Fréchet): Seja C(u,v) uma cépula, entdo para todo (u,v)

e l?

max (u+v —1,0) < C(u,v) < min (u,v) (4.4)

Os limites de Fréchet sdo tteis na comparagdo das curvas de nivel das copulas. Os limites da
equacgdo (4.4) sdo designados por M(u,v) = min(u,v) e W(u,v) = max(u + v — 1,0), e esses
limitantes s@o a maxima correlagcdo positiva e negativa. Assim para cada cépula C e todo (u,v)

em 2 tem-se:

W(u,v) < C(u,v) < M(u,v) (4.5)
A inequacdo (4.5) é a versdo da copula Fréchet-Hoeffding, refere-se M como Fréchet-
Hoeffding limite superior e W como Fréchet-Hoeffding limite inferior. Uma terceira cpula

importante é a copula produto [J(u, v) = uv. Na Figura 4.2 sdo apresentados os graficos das

copulas M e W, assim como o grafico de [], uma por¢ao hiperbdlica do paraboléide z = uv.

18



VLT
ANV Y

Figura 4.2 - Gréficos das cépulas M, [] e W. (Nelsen, 2006)

Uma maneira simples e util de apresentar o grafico de uma cépula € com o diagrama de
contorno Conway (1979, apud Nelsen, 2006) que sdo graficos estilo curva de nivel em um
conjunto de 1? dado por C(u,v) como uma constante para constantes selecionadas de 1. A

Figura 4.3 apresenta os diagramas de contorno das copulas M, [ e W.

A a) A b) A o)

: N R

M(u,v) I(u,v) W(u,v)

Figura 4.3 - Diagramas de contorno das cépulas M, [] e W, sendo a) mdxima correlacao

positiva, b) independéncia e ¢) maxima correlacdo negativa. (Nelsen, 2006)
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e Teorema 2 (Teorema de Sklar): Seja H(x,y) a funcdo distribuicdo conjunta de
X e 'Y, com funcdo distribui¢cdo marginais F(x) e G(y), respectivamente. Entao,

existe uma cépula C(u,v) tal que, para todo (x,y) € R?

H(x,y) = C(F(x),G(y)) (4.6)

Ainda, se F(x) e G(y) sdo continuas, a copula C(u,v) € tnica.

O Teorema de Sklar mostra que para cada fun¢do distribui¢do conjunta existe uma cépula
associada e, como consequéncia, é possivel obter uma cépula associada a esta funcgdo

distribuicao conjunta.

Corolario 1: Seja H(x,y) a fun¢do de distribuicdo acumulada conjunta de X e Y com
funcdo de distribuicdo acumulada F(x) e G(y) respectivamente. Entdo, para qualquer
(u,v) € R?

C(u,v) = HF1(w),c"*(v)) 4.7

Para determinar a cépula a ser utilizada para analisar um conjunto de dados é comum
considerar uma cOpula com caracteristicas conhecidas, ou que tenha as fungdes marginais
conhecidas. A cépula de Arquimedes € uma classe importante de copulas. Essas copulas
encontram uma grande variedade de aplicacoes, pois, sdo de facil constru¢do e muitas das

familias de copulas pertencem a essa classe.

Sejam X e Y varidveis aleatorias continuas com fungdo de distribui¢do conjunta H e fungdes
de distribuicdo marginais F e G, respectivamente. Quando X e Y sdo independentes,
H(x,y)=F(x)G(y) para todo x, y em R, e este € o tinico caso em que os fatores da funcdo de
distribui¢do conjunta sio um produto das fungdes F e G. E possivel escrever H como uma

soma de funcdes das marginais F e G, por exemplo

pH(x,y) = p(F(x)) + (G(¥)) (4.8)

Ou como cépulas

20



p(C(w,v)) = o) + o) (4.9)

O interesse com o0 uso da fun¢do geradora € encontrar expressdes que se possam utilizar para
constru¢do de copulas. O que se quer resolver € a equacdo 4.9 para C(u,v), que é definida

como a inversa de ¢ representada por @ =1, Assim, é possivel obter

C(u,v) = (oW + o)) (4.10)

e Teorema 3: Sendo ¢ uma fungdo continua, estritamente decrescente de 1| em
[0,c0] tal que (1) = 0. A pseudo-inversa de ¢ é a funcio ¢~ com dominio
@71 =10,00] e 7! € 1. Entdo a funcio C de 1? para I é uma cépula se e

somente se ¢ for convexa.

A funcdo ¢ é chamada de gerador da cépula. Se @(0) = oo, entdo ¢ é um gerador estrito.
Nesse caso @™ = ¢~ e C(u,v) = ¢ (@ (u) + ¢(v)) é chamada de cépula de Arquimedes
estrita, a Figura 4.4 ilustra geradores e suas inversas nos casos estritos e nao estritos. Para ser

mais preciso, a fun¢do ¢ € um aditivo gerador de C.

A A
P(0)+

o

@(0)
(a) (b)

Figura 4.4 - Estrito (a) e ndo estrito (b) geradores e inversas. (Nelsen, 2006)
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A Tabela 4-1 apresenta algumas familias importantes de cépulas de Arquimedes, junto com
seus geradores, e o intervalo dos parametros. Como supracitado, uma das razdes para a
utilidade de cépulas de Arquimedes em modelagem estatistica € a variedade de estruturas de

dependéncia presentes.

Tabela 4-1 - Funcdes geradoras, Nelsen (2003)

Funcao Geradora O¢ Cépula
et)=(t%-1)/0 [—1,0) Clayton
1-0(1—-1¢) -1,1 Ali-Mikhail-Haq
o(® = D
o(t) = (—Int)* [1, ) Gumbel-Hougaard
e ¥ —1 [—o0, 00) Frank
¢ = —In[——5—]

A cépula capta as propriedades da distribuicdo conjunta que sdo invariantes quando
submetidas a transformacdes estritamente crescentes. Propriedades de dependéncia e medidas
de associacdo estdo inter-relacionadas. O tipo de dependéncia mais comumente encontrada €,

na verdade, uma “falta de dependéncia”, a independéncia.

Se X e Y sao varidveis aleatdrias continuas com fun¢ao de distribui¢cao conjunta H, assim, a
independéncia de X e Y € uma propriedade da fun¢do de distribui¢do conjunta H, ou seja, o
produto dos fatores das marginais. Assim, X e Y sdo precisamente independentes quando H
pertence a um determinado subconjunto do conjunto de todas as fungdes de distribui¢ao
conjunta, o subconjunto caracterizado pela coépula [[. Uma varidvel aleatéria € uma funcao
mondtona da outra sempre que a funcio de distribuicdo conjunta € igual a um dos limites de
Fréchet-Hoeffding, ou seja, a copula M ou W. Uma "propriedade de dependéncia" de pares de
varidveis aleatérias pode ser pensada como um subconjunto de todas as fungdes de
distribuicdo conjuntas. Existem algumas propriedades de dependéncia: “positivo” e
“negativo”. Propriedade de dependéncia positiva expressa a no¢do de que valores “grandes”
(ou “pequenos”) das varidveis aleatérias tendem a ocorrer juntos, € a propriedade de
dependéncia negativa expressa a nocao de que valores “grandes” de uma varidvel tendem a

ocorrer com os valores “pequenos” da outra varidvel.
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5 - METODOLOGIA

Devido ao niimero limitado de modelos multivariados adequados para melhor representar
valores extremos, a fun¢do cépula vem sendo desenvolvida para suprir essa lacuna. A teoria
das cépulas se torna bastante atrativa devido a abrangéncia de um grande leque de estruturas
de dependéncia e a possibilidade de modelar completamente a estrutura de dependéncia dos

dados.

A modelagem tradicional univariada é amplamente utilizada por sua simplicidade analitica e
consagra¢do no meio académico. A modelagem multivariada vem ganhando espacgo na drea de
hidrologia, porém algumas de suas caracteristicas (dependéncia dos dados, funcdo de
distribuicdo pré-determinada) ainda apresentam algumas restricdes para sua utilizacdo na
andlise de frequéncia de cheias. O método das cépulas € tutil para hidrologia, pois, leva em
consideracdo a ampla gama de correlacio que pode existir em uma andlise hidroldgica,
independente da distribuicdo marginal (o que ndo € possivel com métodos classicos padrio), e
pode ser utilizada para modelar e estruturar a dependéncia, aplicando distribuicdes de
probabilidade que proporcionem o melhor ajuste para cada periodo de dados desejado (ex.:

Verdo e inverno).

A contribuicdo com esse trabalho visa fornecer ferramentas para ir um passo além: criar um
modelo para anédlise de frequéncia de cheias considerando a ndo homogeneidade da amostra,
ou seja, a existéncia de mais de uma populacao, fazendo uso da teoria das cpulas. A escolha
desse método para a andlise de frequéncia de cheias dar-se pela flexibilidade que o modelo
possui em representar mais de uma varidvel aleatéria e a distribuicio de probabilidade
conjunta em comparagdo as funcdes de distribui¢do acumulada marginais associadas a tais

variaveis aleatorias.

A funcgdo de distribuicdo acumulada conjunta pode ser obtida através de suas fungdes de
distribuicao acumulada e da cépula. Por exemplo, ajustar F(x) como distribui¢do marginal de
probabilidade acumulada para a amostra X e G(y) como distribuicio marginal de
probabilidade acumulada para a amostra Y, e fazendo uso dessas distribui¢des realizar uma
andlise conjunta na qual a copula C(F(x),G(y)) apresenta como uma das suas vantagens a

captacdo da dependéncia existente entre as amostras.
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Vale observar que a copula € uma funcao de (Uy,...,U,) onde U;=F(X), i=1,...,n. Isto significa,
por exemplo, quando se tem valores observados de duas varidveis aleatérias X e Y, a cpula
modela a ordem de valores observados das varidveis aleatérias X e Y pois considera a funcio
de distribui¢cdo acumulada de cada varidvel aleatoria, sendo que a ordem da amostra é algo

inerente a esta funcdo. Nesse caso, assume-se que tais valores observados transmitem a

informacao de dependéncia através, por exemplo, de um grafico de dispersao.

O conceito de cépulas € relativamente facil de ser usado para construir distribui¢des
multivariadas oriundas, em sua maioria, na escolha de quaisquer marginais e qualquer tipo de
estrutura de dependéncia. Uma outra motivacdo para se considerar o uso de cépulas para
modelagem é que frequentemente a unica medida de dependéncia usada para explicar a
associacdo entre as varidveis € o coeficiente de correlacdo, o qual com a utilizacdo do
conceito de copulas, permite conhecer apdés uma modelagem adequada, como € a estrutura de

dependéncia entre estes dados multivariados.

E utilizado nesse trabalho para implementacio da rotina da modelagem o software R. R é uma
linguagem e um ambiente de desenvolvimento integrado, para cédlculos estatisticos e gréficos,
o qual possui rotinas devidamente implementadas e testadas que permitem a estimagao dos
parametros desejados no modelo. Dentre os pacotes utilizados estdo os pacotes ismev, MASS,

ved, Kendall, copula, dentre outros jd inclusos no software.

A bacia hidrografica em que serd aplicada a metodologia aqui proposta é a bacia do rio
Paranapanema, localizada na bacia do rio Parand, que serd brevemente descrita no item 6 -.
Para aplicacdo do método das copulas se faz necessdrio a prévia separacdo da amostra, de
acordo com as caracteristicas das populacdes que a compdem, baseada na metodologia

utilizada em (Fill et al., 2008) aplicada para mesma regido e descrita no item 6.1.

5.1. ANALISE DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM DISTRIBUICOES NAO
HOMOGENEAS E DEPENDENTES (ANALISE VIA COPULAS)

A cépula € uma distribuicdo bivariada de um vetor aleatério composto por distribui¢des

marginais univariadas U(0,1). Para tal distribuicdo bivariada C, onde F(x) e G(y) sdo as
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funcdes de distribuicdo marginais univariadas, a cOpula associada a C é uma funcdo de

distribui¢éo C:[0,1]™—[0,1], sendo m o fator dimensional da copula.

A fungdo cépula C(u,v) contém todas as informacdes da distribuicdo de probabilidade que
independem das distribui¢des marginais. Dessa forma, pode-se dizer que as cépulas codificam
a dependéncia entre as varidveis. Com essa construcao temos que a distribuicdo conjunta de
varidveis aleatérias podem ser decompostas em distribui¢des marginais de cada uma das
variaveis, que contém todas as informagdes sobre cada uma das varidveis correspondentes,

cOpula, que contém toda a informag¢do de como as varidveis dependem uma das outras.

Para determinar a cépula a ser utilizada na andlise de um conjunto de dados é comum
considerar uma cOpula com caracteristicas conhecidas, ou que tenha as fungdes marginais
conhecidas, (Nelsen, 2006). Nos estudos de Salvadori et al. (2007) os autores afirmam que
sendo as fun¢des de distribui¢cdes marginais continuas da distribui¢do conjunta, entdo, como
consequéncia, elas fazem parte da familia GEV. Partindo desse pressuposto, assume-se, para
esses estudos, a utilizacdo da distribui¢do Gumbel para as marginais da cépula. O préximo

passo € determinar os parametros das distribui¢cdes marginais F(x) e G(y).
Obtém-se as estimativas para os parametros de posicdo e escala para todas as séries de

maximos anuais de vazdo (periodo 1, periodo 2, e periodo total) pelo Método de Maxima

Verossimilhanga. A distribui¢ao de probabilidade cumulativa da Gumbel é dada por:

34

F(x)=e"¢ ,coma >0, 5.1

u=p+05772a (5.2)
_ma

0o=7 (5.3)

sendo u a média, ¢ o desvio padrio, o o parametro de escala e § o pardmetro de posi¢do. Para
verificacdo do ajuste do modelo de distribuicao serd utilizado o gréfico quantil-quantil (QQ-
plot) e o teste de aderéncia de Kolmogorov-Sminorv. O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)
que tem a estatistica do teste baseada na diferenca méxima entre as funcdes de probabilidades
acumuladas, empirica e tedrica, de varidveis aleatdrias continuas. A estatistica do teste KS é

dada por:
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Dy = max(|[F(X > x;) — P(X > x;)|) (5.4)

Em que F(X>X;) é a frequéncia de superacao de x; empirica e P(X>x;) € a probabilidade de
superacao de x; tedrica dada pela distribuicdo testada. Dy corresponde, entdo, a maior
diferenca entre as probabilidades empirica e tedrica. A hipétese da distribui¢cdo se ajustar aos
valores observados € aceita caso o valor de Dy seja menor que os valores criticos do teste, que

dependem da funcao e do nivel de significancia.

O intervalo de confianga de cada pardmetro pode ser obtido para o nivel de confianga de 95%

por meio da estimacgdo da incerteza pela distribui¢ao de t-Student, com a equagdo abaixo:

[X—Ai;)?+,4

7 (5.5)

o
Vn
Em que X é o pardmetro estimado, A é o quantil de t-Student para o nivel de confianca y com

n-1 graus de liberdade, S é o desvio padrao da amostra com n valores (Coles, 2007). Por meio

dessa metodologia, podem ser obtidos os parametros e intervalos de confianga almejados.

Seja entdo Xi,...X, os mdximos sazonais observados no periodo 1 (verdo, por exemplo),
Yy,..., Yy, 0s maximo sazonais observados no periodos 2 (inverno, por exemplo), € Zj,...,Z, 0S
valores de médximos anuais. Define-se as distribuicdes acumuladas marginais como sendo
F(x) a distribuicdo de probabilidade ajustada aos dados do Periodo 1, G(y) a distribuicao de
probabilidade ajustada aos dados do Periodo 2, e ainda W(z) a distribui¢do ajustada aos
maximos anuais, onde Z = max(X,Y) , tal que o evento {Z>z} pode ser representado como a
unido dos eventos {(X >z) U (Y>z)}. Paraos eventos A={ X>z } e B={ Y>z }, tem-se que
P(AUuB) =P(A)+ P(B) — P(ANn B). No caso dos eventos A e B serem independentes, o
termo P(A N B) é dado por P(A).P(B) , e a probabilidade de excedéncia (ou cumulativa) do

maximo anual Z para um valor arbitrario z € dada por:
P(Z>z)=PX>z)+P(Y >z)—PX>2z).P(Y >2) (5.6a)

1-Wiz)=1-F@2)+1-G(z)—((1-F(2)).(1—-G(2))) (5.6b)
Wz)=F(z)—1+G6G(z2)+(1—-F(2) —G(2) + F(2).G(2)) (5.6¢)
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W(z) =F(2).G(2) (5.6d)

Entretanto, se for considerada a dependéncia entre os periodos, o termo P(A N B) deve ser
reescrito como P(A).P(B|A) ou como P(B).P(A|B). Assim, a distribuicdio conjunta (ou
condicional) dos periodos deve ser modelada e considerada. Particularmente, a probabilidade
de um certo evento no periodo de inverno deve levar em consideragdo a vazdo maxima

observada no periodo anterior (verao nesse caso).

Dessa forma, sendo identificada a dependéncia entre os periodos, a andlise requer uma
metodologia que leve em consideracdo essa dependéncia existente, fazendo-se necessirio o

uso da cépula.

Tomando-se como F(x) a distribuicdo de probabilidade marginal acumulada ajustada aos
dados do periodo 1 (novembro-abril) e G(y) a distribuicio de probabilidade marginal
acumulada ajustada aos dados do periodo 2 (maio-outubro), associa-se as distribui¢des

acumuladas marginais F(x) = u e G(y)= v, a distribuicdo conjunta H podendo ser escrita como

p(Hx,y)) = o(F(x) + 9G(¥)) (5.7)

Ou por cépulas
P(C(w,v)) = o) + (V) (5.8)
Cw,v) = e (o) + o)) (5.8b)

Onde ¢ € a funcdo geradora da cdpula, uma fungdo continua, estritamente decrescente de
domininio em [0,50] e ¢~ é a sua funcdo inversa, a qual para a familia Gumbel-Hougaard

como apresentada na Tabela 4-1 € definida pela seguinte equagao:

@(t) = (~Int)® (5.9)

E 6, o parametro da funcao geradora, sendo definido como:
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r=1-9"1 (5.10)

em que T é o coeficiente de correlacdo de Kendall entre as amostras X e Y. O coeficiente de

correlagdao de Kendall € definido como:

T= (5.11)

%n(n—l)
Sendo S obtido conforme a equacao:

S = Y signal[(x; — x]-). i —ypl i<j (5.12)

onde n é o nimero de elementos aos quais se atribuiram postos em X e Y.

E importante analisar o grafico de dispersdo entre as varidveis aleatdrias estudadas, para
avaliar o enquadramento da amostra na familia de cépula previamente escolhida, pois, a
indicacdo de uma dependéncia crescente € uma caracteristica necessdria para o uso da familia

Gumbel-Hougaard da classe Arquimedes.

Estimados todos os parametros necessdrios, fazendo uso das equacdes (5.9), (5.10) e (5.11), é
possivel criar a copula desejada (Coépula de Gumbel-Hougaard da classe Arquimedes).
Fazendo uso da equagao (5.13) € possivel estimar os valores de vazao para diferentes tempos

de retorno.

o, v) = Co(F (), 6»)) = exp (—((—log (w)° + (—log (v))°)’) (5.13)

Para determinar o intervalo de confianca dos quantis estimados via cOpulas faz-se necessario
uso da técnica de reamostragem Bootstrap, pois, ndo hd solu¢do uma analitica para essa
metodologia quando se faz uso da cépula de Gumbel-Hougaard da classe Arquimedes devido
a complexidade do seu equacionamento. O método Bootstrap € uma classe de método de

Monte Carlo ndo-paramétrico que estimam a distribui¢do da populag@o por reamostragem.
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5.1.1. Bootstrap

Bootstrapping (ou simplesmente bootstrap) ¢ um método de reamostragem proposto por
Efron (1979). Usa-se frequentemente para aproximar o viés ou a variancia de um conjunto de
dados estatisticos, assim como para construir intervalos de confianca ou realizar contrastes de

hipéteses sobre parametros de interesse.

A técnica de reamostragem Bootstrap € muito Util por ndo necessitar de muitas suposi¢oes
para estimacdo de parametros das distribuicdes de interesse. A reamostragem consiste em
sortear com reposicdo dados pertencentes a uma amostra retirada anteriormente, de modo a
formar uma nova amostra. Técnicas de reamostragem sdo uteis em especial quando o cdlculo
de estimadores por métodos analiticos for complicado. Reamostrar permite diferentes
alternativas para se encontrar desvios padrdes e intervalos de confianca através da andlise de

um conjunto de dados.

Muitas vezes a distribuicao de probabilidade da estatistica de interesse € desconhecida. Nesse
caso o Bootstrap € muito util, pois € uma técnica que nao exige diferentes féormulas para cada
problema e pode ser utilizada em casos gerais, ndo dependendo da distribuicao original da

estatistica do parametro estudado.

Segundo Davison e Hinkley (1997), repetir um procedimento de anélise original com muitas
réplicas de dados pode ser denominado método intensivo computadorizado. Para realizar uma
estimacgdo através da utilizacdo de Bootstrap € necessdria a realizacdo de um ndmero muito
grande de reamostragens e o cdlculo de diversas estatisticas para cada uma destas
reamostragens. Isto exige o auxilio de programas computacionais para realizar as reamostras e

os calculos de forma mais rapida e eficaz.

A reamostragem baseada nos dados da amostra mestre € utilizada pela técnica de Bootstrap
denominada ndo paramétrica uma vez que a distribui¢cdo de probabilidades da estatistica do
parametro a ser estimado é desconhecida. Através desta técnica € possivel obter a distribui¢ao
amostral de um parametro a partir da amostra original. A forma ndo paramétrica € a mais
utilizada. Entretanto, quando a distribuicdo de probabilidades das estimativas dos parametros
de interesse da populacdo da qual a amostra mestre foi extraida for conhecida, outra forma de

Bootstrap pode ser aplicada. Esta forma denominada paramétrica consiste em gerar
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reamostras baseadas na distribuicdo de probabilidades conhecida utilizando como parametros

desta distribuicao a estimativa dos mesmos obtida através da amostra mestre.

[1] Gera-se 1000 reamostras para cada periodo de dados (verao-inverno) totalizando 2000
novos vetores de amostras que contenham os mesmos dados da amostra original
apresentados em ordem aleatoria;

[2] Para cada vetor de reamostra criado, calculam-se média, desvio padrdo, coeficientes da
distribuicao estatistica escolhida, coeficiente de Kendall entre os periodos, e o
parametro 6 da cépula para cada combinacao de reamostra;

[3] Ajusta-se a distribuicdo estatistica escolhida para cada vetor e cria vetores com valores
variando de 1 a 10000 para a distribui¢do acumulada de probabilidade.

[4] Criadas as distribui¢des acumuladas marginais de probabilidade para cada periodo no
passo 3, criam-se vetores com valores de 1 a 10000 para ajuste da cépula das

amostras;

[5] Para cada vetor da cépula criado, estima-se o quantil com probabilidade de ocorréncia
de 5% e 95% para plotar em um gréifico juntamente com a cdpula criada da amostra
original e obter o intervalo de confianca para o quantil estimado via cépula com 5% de

confianca.

5.2.TESTES ESTATISTICOS PARA ESTACIONARIEDADE DE SERIES
TEMPORAIS

Uma andlise ndo estaciondria de frequéncia de cheias requer, primeiro, a avaliacdo da série
temporal de eventos de cheias quanto a presenga de tendéncias temporais. Definidos os
periodos, parte-se para a andlise da correlagdo existente entre eles e para a avaliacdo da nao

estacionariedade da série de vazdes maximas para cada periodo.

Para andlise da correlacdo, plota-se um gréafico de dispersao entre os dados dos periodos
selecionados e, a partir do coeficiente de correlagdo, € possivel avaliar se os dados apresentam
correlacdo estatisticamente significante ao nivel de significancia de 5%, usual em estudos

hidrolégicos.
Para avaliar a tendéncia temporal nos dados de vazao méaxima anual (periodo 1, periodo 2, e

periodo total) aplicam-se os testes de estacionariedade da regressdo linear vazao vs. tempo, de

Mann-Kendall e de Spearman.
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5.2.1. Teste de Mann-Kendall

De acordo com Kahya e Kalayci (2004), o teste ndo-paramétrico de Mann-Kendall € o

teste de tendéncia mais usado em hidrologia. A estatistica do teste € calculada por:
§ = Xk=1 X1 Sgn(% — %) (5.14)
Com

+1,se x; > x
sgn(x]- - xk) =< 0,sex; = xi (5.15)
—1,se x; < xi

e tem variancia dada por

n(n-1)@2n+5)-X]_, tp(tp—1)(2tp+5)
18

Var(S) = (5.16)

onde n € o tamanho da série (nimero de pontos), #, o nimero de repeti¢des para o p-€simo
valor e ¢ o nimero de valores repetidos.
A estatistica S € assintoticamente Normal e caso o nimero de dados da série seja

maior que 10, a varidvel normal padronizada z € dada pela seguinte equagao:

S—-1

m,seS> 0
z = 0,seS=0 (5.17)
k\/;:Tl(S)’SQS< OJ

Se |z| < 45, a série pode ser considerada estaciondria para o nivel de significancia o

(normalmente tem-se & = 5% e Z,, = 1,96). O valor positivo de S indica uma tendéncia

ascendente enquanto o valor negativo de S indica uma tendéncia descendente.

5.2.2. Teste de Spearman

Naghettini e Pinto (2007) utilizam o teste ndo-paramétrico de Spearman para detectar
a tendéncia temporal de uma série hidrolégica ao longo do tempo. A base desse teste é o
coeficiente de correlacdo entre as ordens de classificagdo m;,, da sequéncia X, e os indices de
tempo T, esses variando de 1 a N. A estatistica do teste de Spearman tem, como base, o

seguinte coeficiente:

_ 2

rs=1-— TET
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Para N>10, a variincia da distribui¢do de r; € dada por

Var(r,) = — (5.19)

N-1
e a estatistica do teste ndo-paramétrico de Spearman pode ser formulada como

_ Ts
T=rres (5.20)

Entdo, se |T| < z;_q/7, a série pode ser considerada estaciondria para o nivel de significancia

o.

O valor-p obtido para cada um dos testes deve ser analisado onde assume-se a hipdtese nula
de nenhuma tendéncia temporal monotonica. Assumindo o nivel de significancia o0 =5%, é
possivel avaliar se os testes realizados para cada periodo resultaram em valores-p menores do
que o nivel de significancia, o que leva a rejeicdo da hipdtese nula e, consequentemente,
sugere fortes tendéncias monotdnicas (ndo estacionariedade) nas séries de vazdes maximas da
bacia em questdo. Caso contrério, se os valores-p obtidos para os testes forem superiores ao
nivel de significancia, aceita-se a hipdtese nula, e entdo as séries de vazdes méaximas nao

apresentam tendéncias significativas, logo, sdo estaciondrias.

Em posse dessas informagdes, € possivel seguir para o proximo item, que trata da aplicagdo
da metodologia das cOpulas em andlise multivariada para combinar as vazoes das diferentes

populagdes.

5.3. ANALISE NAO ESTACIONARIA DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM
DISTRIBUICOES NAO HOMOGENEAS E DEPENDENTES (ANALISE VIA
COPULAS)

A metodologia padrio empregada em estudos de andlise de frequéncia de cheias num
contexto ndo estaciondrio consiste em assumir que os parametros da distribuicio empregada
na andlise de vazdes de cheias variam com o tempo ou com outra varidvel aleatéria (vazao
observado na estacdo anterior, por exemplo), enquanto a distribuicdo € invariante. Visando a
previsdo da vazdo de inverno tendo como informagdo o pico ocorrido no verdo € utilizada a

metodologia da cépula condicional.
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Sendo Y a varidvel aleatéria que representa o miximo sazonal que ocorre no periodo do
inverno (maio-outubro) e X a varidvel aleatdria que representa o maximo sazonal que ocorre
no periodo anterior (verdo, novembro-abril). Sejam entdo, F(x) a funcdo cumulativa de
probabilidade do periodo de verdo, e G(y) a fun¢do cumulativa do periodo de inverno, entao a

distribuicao condicional pode ser definida usando cépulas.

Sendo F(x) =u e G(y) = v, Ci(u,v) a derivada de C(u,v) com relacdo ao primeiro argumento,
quando a distribuicdo conjunta de X e Y € dada por H(x,y) = C(F(x),G(y)), a distribuicao

condicional de YIX=x é dada por :
HY|X=x()’) = C;(u,v) (5.21)

Porém, se a cépula C; ndo € simples o suficiente para inverter algebricamente (como € o caso
da copula de Gumbel utilizada nesse estudo), entdo a simulacdo de probabilidade conjunta

nao pode ser calculada analiticamente e € entdo apresentada como:

0 ,
P(Y <yIX =2) = Cip(F(),6() = ZE2E0 |F(x) (5.22)

sendo

oc(u,v) _

-1 1
2 = exp {~[(—nw)® + (—tn)°]" e}x[(—lnu)e + (—lnv)e]'T% (5.23)

Aplicando as Equagdes 5.21 e 5.22, tendo como dado de entrada a cépula ajustada e o dado de
vazdo do periodo anterior (verdo), sdo obtidas matrizes de valores em que a distribuicao

condicional de probabilidades da vazao de pico do periodo seguinte (inverno) é estimada.
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6 - REGIAO DE ESTUDO E DADOS HIDROCLIMATICOS

A bacia do rio Paranapanema, bacia escolhida para aplicagcdo da metodologia estudada no
presente trabalho, apresentada na Figura 6.1, drena uma area de cerca de 100.800 km?, sendo
45.270 km? pertencentes a regiao Sudeste do Estado de Sao Paulo e 55.530 km? a regiao
Norte do Estado do Parand, situando-se aproximadamente, entre as latitudes 22° 10° e 25° 40’

Sul e longitudes 47° 20” e 35° 00” Oeste.

Neste estudo serd utilizado o banco de dados de vazao didria natural do operador nacional do
sistema (ONS). O setor elétrico tem adotado o termo vazdo natural para identificar a vazao
que ocorreria em uma se¢do do rio, se ndo houvesse acdes antrépicas na sua bacia
contribuinte, tais como regularizacdo de vazdes realizadas por reservatdrios a montante,
desvios de dgua, evaporacdes em reservatorios e usos consuntivos (irriga¢ao, criagdo animal e
abastecimentos urbano, rural e industrial). A vazao natural € obtida por meio de um processo
de reconstituicdo, que considera a vazdo observada no local e as informacdes relativas as

acoes antrdpicas na bacia (ONS, 2011).
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Figura 6.1 - Mapa de localizag¢do da bacia do rio Paranapanema.
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Os dados de vazao da ONS sao consistidos, logo, foram utilizados sem necessidade de uma
prévia andlise de consisténcia dos dados, a qual normalmente € realizada para esse tipo de
estudo no caso de dados brutos. Os postos fluviométricos a serem utilizados neste estudo

estdo localizados em seis usinas hidroelétricas instaladas no rio Paranapanema. Algumas das

caracteristicas dessas usinas encontram-se na

Tabela 6-1.

Tabela 6-1 - Caracteristicas das UHE's onde estdo localizados os postos fluviométricos

selecionados para esse estudo.

Céodigo Nome Poténcia Latitude Longitude Area de Area do
(ONS) (MW) (S) (W) drenagem (km?)  reservatério (km?)

47 Jurumirim 98 23°12 49° 08’ 17.891 458

49 Chavantes 414 23° 08’ 49° 44° 27.769 416

52 Canoas I 83 22° 56 50°31° 40.920 31

61 Capivara 640 22°40° 51°20° 84.715 550

62 Taquarugu 554 22°32 52° 00 88.707 80

63 Rosana 372 22°36° 52°52 100.799 220

De acordo com ANEEL (2001), o regime climitico predominante na bacia do rio
Paranapanema € o da regiao Sudeste, caracterizado por uma sazonalidade marcante no regime
de chuvas, com um periodo de estiagem, que se inicia no més de abril e estende-se até o més
de setembro. O més de agosto € o que apresenta as menores precipitacdes registradas no
histérico, enquanto que os meses de dezembro a margo sdo os mais chuvosos. A Figura 6.2

representa essa sazonalidade sobre a bacia do rio Paranapanema.
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Figura 6.2 - Precipitacdo total média mensal sobre a bacia do rio Paranapanema (1939-2005)

(Anjos e Bueno, 2011)

6.1.SAZONALIDADE DOS PICOS DE VAZAO

Nas partes média e baixa da Bacia do Parana € identificada um estagdo chuvosa bimodal (Fill
et al., 2008), com picos no verdo (associados ao clima de mon¢ao) e no outono (associados
aos climas de latitude média, em particular devido a ciclones extratropicais e penetracao de

frentes frias).

A ocorréncia de picos de vazdo em diferentes épocas do ano sugere que 0os maximos anuais de
cheia sdo provenientes de diferentes mecanismos atmosféricos de precipitacdo. Assim, os
dados de vazdao méaxima para cada periodo, provavelmente, sdo provenientes de diferentes
populacdes, o que viola a suposicdo de homogeneidade na andlise tradicional de méximos

anuais de cheia.

Fill et al. (2008) em seu trabalho realizado na mesma bacia de interesse do presente estudo
apresenta metodologia utilizada para determinacdo dos periodos, que representam
distribuicdes distintas. Os autores se basearam essencialmente na ideia descrita por Waylen e
Woo (1982) verificando o niimero de distribui¢cdes sazonais significativamente distintas, quais
os periodos em que se aplicam e considerando familias de distribui¢cdes de vazdes maximas

distintas da Gumbel.
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Em seu trabalho, Fill et al. (2008) aplicaram o teste estatistico de Wilcoxon e concluiram
como ano hidrolégico o periodo de maio a abril do ano seguinte (esse periodo permitiu que na
grande maioria dos anos as cheias se situassem inteiramente em um mesmo ano hidrolégico
evitando-se que uma mesma enchente passasse de um ano para outro). A divisao semestral
também foi realizada por Fill et al. (2008) aplicando o teste de Wilcoxon por ser considerado
por eles um teste bastante apropriado para o caso, pois, constitui-se em um teste ndo
paramétrico independente da distribui¢do subjacente das varidveis aleatorias analisadas. Os
resultados apresentados indicaram como periodo 1 (novembro-abril) denominado verdo e

periodo 2 (maio-outubro) denominado inverno.
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7 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o uso do método das copulas se faz necessdria a aplicacdo de testes e andlise dos
resultados desses testes previamente a aplicacdo da metodologia fim, cépulas. A UHE
Chavantes foi escolhida para ilustrar o ajuste dos modelos de distribui¢do estacionarios e nao
estaciondrios, os resultados das demais UHE’s encontram-se no apéndice do presente

trabalho.

7.1.SAZONALIDADE DOS PICOS DE VAZAO

No estudo realizado por Fill et al. (2008), os autores cogitam os periodo de dados, Periodo 1
(Novembro-Abril) e Periodo 2 (Maio-Outubro) como populacdes distintas. Lima (2011), em
estudo realizado na mesma bacia, levanta a possibilidade de que os picos de vazao decorrentes
do periodo de verdo sdo produzidos por mecanismos diferentes daqueles que ocorrem no

periodo de inverno, apoiando também nos periodos aqui selecionados.

O resultado da plotagem das curvas empiricas de frequéncias de cheias da vazao sazonal
maxima para os periodos definidos (Periodo 1: Novembro — Abril e Periodo 2: Maio —
Outubro) com posicao de plotagem definida pela formulacdo de Weibull sdo apresentados na

Figura 7.1, para o mesmo posto em questdo (UHE Chavantes).

A Figura 7.1 mostra duas curvas distintas que sdo provavelmente provenientes de diferentes
populacdes, sendo que valores maiores de pico de vazdo tendem a ocorrer no periodo 1.
Apesar da diferenca ilustrada nas curvas para os dois periodos, a variabilidade interanual do
sistema climdtico responsavel por tais cheias faz com que o pico possa também ocorrer no
periodo 2. A curva empirica de frequéncia para os dados de vazao méaxima anual (Figura 7.1
b) mostra que, para tempos de retorno de até 10 anos, ambos os periodos 1 e 2 sdo
responsaveis pelos picos de vazdo. Para tempos de retorno superiores a 10 anos as cheias

ocorrem preferencialmente no periodo 1.
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Figura 7.1 - Curva de frequéncia para o posto UHE Chavantes para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
Para andlise da existéncia de mais de uma populacdo dos dados, foi realizado o teste de
Wilcoxon (Hollander e Wole, 1973), assumiu-se como hipétese nula que o pardmetro média
de cada periodo € proveniente de uma mesma populagado, ou seja, as médias sdo iguais, como
€ possivel avaliar na equagdo 7.1 onde sdo estabelecidas as hipoteses.

{HO:A= 0 {HO:A= 0 {H0=A= 0 (7.1)

Hy:A#0 |Hj:A>0 |Hyj:A<O

O valor-p obtido foi de 1,4x10"°, sugerindo que os valores médios de pico de vazdo do
Periodo 1 sao estatisticamente diferentes dos valores médios do Periodo 2 para um nivel de

significancia de 5%.
Como supracitado, para um mesmo periodo de retorno, o valor da cheia que ocorre no

Periodo 2 € na maioria das ocorréncias inferior ao correspondente a sua ocorréncia no Periodo

1. Pode-se inferir que as cheias estimadas pela combinagdo das distribui¢cdes sazonais serao
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geralmente inferiores do que as obtidas pela aplicacdo da metodologia cldssica nas séries de
maximos anuais para um mesmo periodo de retorno. Os resultados confirmam o que j4 era
conhecido na literatura, por exemplo (Fill et. al 2008), as grandes cheias de inverno sao em
geral superiores as cheias de verao. Assim, a consideracao das cheias sazonais na metodologia
de andlise de frequéncia de vazdes extremas, agrega os dados de condicional, a dependéncia
de um periodo da cheia com relacio ao periodo anterior como explicitado no
desenvolvimento da formula¢do da equacdo (5.6), podendo ser essa dependéncia devido a
persisténcia da vazao (acumulo da vazao de base) ou algum outro fator climédtico inerente ao
escoamento. Dessa maneira, levando em consideragdo a relacdo de dependéncia existente

entre os periodos selecionados, € necessdria a incorporacdo da sazonalidade da série na

andlise de frequéncia de cheias.

Ao analisar a curva de frequéncia dos demais postos da bacia do rio Paranapanema
(Apéndice) € possivel observar um comportamento diferente para os tempos de retorno acima
de 20 anos para os postos localizados mais a jusante da bacia (UHE Capivara, UHE
Taquarucu e UHE Rosana), mais proximos a foz do rio Paranapanema, apds a entrada do seu
afluente Tibagi. As curvas de frequéncia do periodo 2 tende a ficar menos acentuada que a do
periodo 1 e por vezes as vazdes do periodo 2 se apresentam menores do que as observadas no
periodo 1. Esse comportamento para as usinas a jusante reflete o comportamento do rio
Tabagi que influencia no regime do rio Paranapanema a jusante da sua foz, como é possivel
observar na Figura 7.2 avaliado para o posto fluviométrico 64465000 localizado no rio
Tibagi, afluente pela margem esquerda do rio Paranapenema.
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Figura 7.2: Curva de frequéncia para o posto fluviométrico Tibagi para os periodos 1 e 2.
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A bacia do rio Tibagi apresenta formagdo geoldgica diferente da existente na regido a
montante da UHE Capivara no rio Paranapanema, como € possivel visualizar na Figura 7.3.
Pode-se encontrar justificativa para essa diferenca do comportamento das vazdes para esses
postos fluviométricos possivelmente nas unidades geoldgicas que compde as bacias, ou na
distribuicao espacial e temporal da precipitacdo. Porém, esse assunto fica como sugestio para

trabalhos futuros, e ndo serd aqui aprofundado.
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Figura 7.3: Mapa com representacdo geoldgica da bacia do rio Paranapanema.A linha preta
delimita a bacia do rio Paranapanema, a linha vermelha indica a delimitacdo da bacia do rio
Tibagi (afluente pela margem esquerda do rio Paranapanema). A drea em rosa indica litologia
Granito Santa Rita, em cinza Itaiococa carbondtica, em vermelho Granito Concei¢do, em

cinza Arenito, e em verde escuro Basalto.

A Figura 7.4 apresenta o gréifico de dispersdao do posto UHE Chavantes, o qual indicou valor
de correlagdo R=0,36 entre o periodo 1 e o periodo 2. O posto fluviométrico da UHE Canoas
foi o que apresentou maior correlacdo entre os periodos (R=0,38), porém todos os postos da
bacia em questio apresentam coeficiente de correlagdo semelhante entre os periodos, como €
possivel visualizar nos resultados dos demais postos apresentados nos Apéndices do presente
trabalho. Para 78 valores de vazdo, o fator de correlacio R € estatisticamente significante

quando superior a 0,23. Todos os fatores de correlacdo encontrados para os postos da bacia
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em questdo sdo superiores a esse valor, logo, podem ser considerados estatisticamente

significantes.

Posto Fluviométrico
Chavantes

Periodo 2(m3/s)
1000 1500
!

500

T T T 1
500 1000 1500 2000

Periodo 1 (m?/s)

Figura 7.4 - Diagrama de dispersao das vazdes de pico do periodo 1 (novembro-abril) e do

periodo 2 (maio-outubro) para o posto da UHE Chavantes.

7.2. ESTACIONARIEDADE DOS PICOS DE VAZAO

Para avaliar a tendéncia temporal nos dados de vazdo foram aplicados os testes de
estacionariedade da regressdo linear vazdo vs. tempo, de Mann-Kendall e de Spearman (a
andlise do coeficiente angular da regressdao das maximas anuais com o tempo também fornece
parametros para a avaliacdo da estacionariedade das séries em questdo). O valor-p para cada
um dos testes do posto da UHE Chavantes utilizados € apresentado na Tabela 7-1, onde
assume-se a hipétese nula de nenhuma tendéncia temporal monotdnica. Assumindo o nivel de
significancia o =5%, observa-se que todos os testes para todos os postos resultarem em
valores-p menores do que o nivel de significincia, o que leva a rejeicdo da hipétese nula e,
consequentemente, sugere fortes tendéncias monotdnicas (ndo estacionariedade) nas séries de

vazdes maximas da bacia em questao.
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Tabela 7-1 - Valor-p para os testes de estacionariedade

Maximas anuais - UHE Chavantes

Regressao Mann-

Valores p linear Kendall

Spearman

Periodo 1 1,771-04 5,061E-04 2,42E-04
Periodo 2 2,26E-02 2,44E-04  7,90E-05
Maximo

1,173E-03  1,090E-03  4,63E-04
Anual

A avaliacdo da estacionariedade das séries apresentada na Tabela 7-1, € complementada com
a andlise visual nos gréaficos das vazdes maximas anuais do posto Chavantes para os periodos
1, 2 e total, Figura 7.5, Figura 7.6, e Figura 7.7, mostram clara tendéncia temporal
monotonica de aumento de vazao. Para os outros postos estudados apresentados no apéndice,

a tendéncia € similar.

Sendo identificada como séries ndo estaciondrias, a principio ndo seria plausivel fazer uso da
metodologia de analise de frequéncia de cheias que tem como premissa a estacionariedade da
série. Porém, nesse estudo, inicialmente as séries serdo assumidas como estaciondrias para
aplicacdo da metodologia e posteriormente, nas proximas andlises, serd inserida a
consideracdo da ndo estacionariedade da série e um ajuste na metodologia para avaliacdo de

qual modelo melhor representa a amostra para os resultados esperados.
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Figura 7.5 - Série de maximos sazonais de vazao observadas para o periodo 1 (novembro-
abril) do posto da UHE Chavantes (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos

dados observados).
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Figura 7.6 - Série de maximos sazonais de vazio observadas para o periodo 2 (maio-outubro)
do posto da UHE Chavantes (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados

observados).
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Figura 7.7 - Série (novembro-outubro) de maximos anuais de vazao observadas do posto da

UHE Chavantes (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Assim, os resultados obtidos aqui, em conjunto com os apresentados na literatura (como
Lima, 2011), sdo indicativos de que hd uma tendéncia temporal de aumento nos picos de

vazao na bacia do rio Paranapanema.

7.3.ANALISE DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM DISTRIBUICOES NAO
HOMOGENEAS E DEPENDENTES (ANALISE VIA COPULA)

Com o objetivo de analisar a série de vazdes extremas levando em consideragdo as
particularidades identificadas nos dados em estudo (heterogeneidade e dependéncia entre os
periodos), foram analisadas as caracteristicas das séries (média, minimo, maximo, desvio)

apresentadas na Tabela 7-2.

A distribuicdo Gumbel foi utilizada para ajuste aos dados da amostra, devido a sua vasta
aplicacdo na area de eventos extremos, e trabalhos anteriores realizados na bacia do rio
Paranapanema que apresentaram resposta satisfatoria ao uso dessa distribuicio (Anjos e
Bueno, 2011), a Tabela 7-3 apresenta os parametros da distribuicdo Gumbel das marginais

para a UHE Chavantes juntamente com os seus respectivos intervalos de confianca.

Virios métodos de ajuste de distribuicdes de probabilidades a um conjunto de dados sdo
propostos na literatura, sendo os mais importantes 0 método da méaxima verossimilhanca, o
método dos momentos e 0 método dos momentos lineares. Adotou-se aqui, como supracitado

no item 5.1, o método da maxima verossimilhanga.

Tabela 7-2 - Caracteristicas das séries UHE Chavantes

Estagao Chavantes
Periodo 1 2 Total
Média (m?/s) 670 432 711
Minimo (m?3/s) 237 124 242
Maximo (m3/s) 139 2266 2266
Desvio (m3/s) 280 289 327
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Tabela 7-3 - Pardmetros da distribui¢do Gumbel das marginais UHE Chavantes

Estacdo

Chavantes
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
Superior (95%) 248,0 180,4 263,1
Posicdo Estimado 211,0 151,9 223,4
Inferior (5%) 174,0 123,5 183,7
Superior (95%) 597,5 366,9 630,1
Escala Estimado 547,4 331,3 577,3
Inferior (5%) 497,4 295,7 524,5

Para cada posto foi aplicada a distribuicao de Gumbel para os dados do periodo 1, do periodo
2 e do periodo total, as caracteristicas das séries, assim como os parametros das distribuicdes
para os demais postos da bacia do rio Paranapanema, encontram-se no Apéndice desse
trabalho.

Para verificacdo do ajuste dos dados a distribuicdo escolhida € realizado o teste de
Kolmogorov Sminorv o qual apresentou valor p de 0,986 para o ajuste da distribuicdao
Gumbel aos dados do periodo 1, 0,134 para o ajuste da distribuicdo Gumbel aos dados do
periodo 2 e 0,917 para o ajuste da distribuicdo Gumbel aos dados do periodo total. Como os
valores p encontrados foram superiores a 0,05, aceita-se a hipétese nula de que a distribuicao

se ajusta aos dados observados.

Para avaliacdo visual do ajuste da distribuicdo € utilizado o gréafico quantil-quantil (QQ-plot)
ilustrado na Figura 7.8 e Figura 7.9. Os dados de frequéncia para modelagem do periodo 1
apresentam menor distancia da reta tedrica quando comparada com o ajuste realizado para a
modelagem do periodo 2, o qual apresenta um desvio na extremidade da distribuigdo,
sugerindo que a distribuicdo Gumbel se ajustou melhor aos dados do periodo 1. Porém, a

distribuicdo Gumbel serd utilizada para a anélise de frequéncia de ambos os periodos.
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Figura 7.8 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicdo estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita.
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Figura 7.9 - Gréfico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicio estaciondria de

Gumbel (Periodo Total)

Em outro tipo de andlise, também visual, é possivel verificar o ajuste da amostra a
distribuicio Gumbel em seu gréfico de distribui¢do acumulada na Figura 7.10 e na Figura
7.11. Resultados semelhantes a esses, para o ajuste da distribuicio Gumbel aos dados da

amostra, foram obtidos para os demais postos da bacia em estudo.
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Figura 7.10 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1) no grafico de distribuicao

acumulado de Gumbel
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Figura 7.11 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 2) no grafico de distribuicao

acumulado de Gumbel

Como citado no item 5.1 e ilustrado na Figura 7.4 a indicacdo de uma dependéncia crescente €
uma caracteristica a uso da familia Gumbel-Hougaard. A cépula Gumbel-Hougaard €

conhecida como uma cépula extrema e é adequada para modelar a dependéncia na cauda
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superior. No entanto, o grau de dependéncia entre as marginais depende do valor do
parametro da cépula. A partir do valor estimado do parametro da copula de Gumbel, uma
dependéncia positiva é esperada entre os dados. Para obter mais conhecimento na estrutura de
dependéncia dada por esta cOpula é necessdrio avaliar o grafico de dispersdo da amostra
aleatdria simulada a partir da cépula (Figura 7.13), assim como o gréfico de contorno (Figura

7.14).

Quanto maior a correlacdo existente entre os periodos, melhor é o ajuste da copula. A xxx
ilustra o gréfico de dispersdo da copula para diferentes valores de 0, € possivel visualizar que
o grafico de dispersdo com 0=5, os pontos plotados apresentam-se mais proximos, indicando

melhor representatividade do modelo.
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Figura 7.12 - Grafico de dispersdo da cépula para 6=0,1 no extremo esquerdo, 6=1,474 no

centro e 6=5 no extremo direito.

A Figura 7.13 mostra o grafico de dispersao de 1000 valores aleatérios da cépula de Gumbel-
Hougaard ajustada para os dados da amostra de interesse. O aumento da densidade dos pontos
proximos a (1,1) e (0,0) sugere claramente uma tendéncia a ser associada aos niveis mais
extremos. Essa associacdo ndo simétrica ndo pode ser capturadas por uma cOpula simétrica
como por exemplo a cépula de Frank. Além disso, a dispersdo razoavelmente uniforme em

outras posi¢des sugere que as varidveis sdo quase independentes para valores nao extremais.
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Figura 7.13 - Diagrama de dispersao de 1000 valores aleatorios da copula de Gumbel com

Tkendal = 0,321 € 0=1,474

O mesmo resultado pode ser concluido a partir do grifico de contorno, porém esse grafico
tem que ser comparado com os graficos padrdes (dependéncia positiva perfeita,
independéncia, dependéncia negativa perfeita) como jd ilustrada na Figura 4.3. Comparando o
grifico de contorno da cépula estimada com os gréficos padroes correspondentes, pode ser
visto que o tragado de contorno da cépula de Gumbel para os dados em estudo (Figura 7.14)

apresenta semelhanca entre aquele que mostra dependéncia positiva e indenpendénicia.
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Figura 7.14-Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal = 0,321 e 6=1,474
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A interpretacdo desses graficos leva a crer que a dependéncia inerente entre as marginais nao
representa uma copula com forte dependéncia como seria, caso o valor do T de Kendall fosse
maior o que proporcionaria valores de teta mais elevados e uma copula mais representativa da
dependéncia das amostras em questdo. Para vérios casos do presente estudo os parametros t

de Kendall e 0 se apresentaram dessa maneira.

Ajustada a cépula a amostra desejada e tendo o seu ajuste verificado pelo teste de aderéncia
de Kolmogorov Sminorv, faz-se o uso da Equagdo 5.13 e € possivel estimar os valores de
vazao para diferentes tempos de retorno. A Tabela 7-4 assim como a Figura 7.15 mostram os
resultados indicando ainda a diferenca percentual entre o resultado do método cldssico
(méaximos anuais) e o modelo proposto. Observa-se que para um mesmo tempo de retorno o
valor da cheia ocorrendo no periodo 2 € sempre inferior ao correspondente a sua ocorréncia

no periodo 1. Esse efeito € mais forte sobre cheias maiores.

Também € possivel observar que as cheias estimadas pela combinacdo das distribuicdes
sazonais, via cOpulas, sdo geralmente menores do que as obtidas pela aplicagdo do método
classico da série de méximos anuais para um mesmo tempo de retorno. Verifica-se que esse
efeito também ¢é mais acentuado para as cheias mais raras. Para tempos de retorno de até 50
anos, aproximadamente, as diferengas sao pequenas de modo que o método das séries anuais €
bastante razodvel. Entretanto para cheias com tempo de retorno de 100 anos ou mais as
diferencas sdo um pouco mais significativas. Pode-se notar ainda que o tempo de retorno de
500 anos e 1.000 anos a cheia anual obtida pelo método das cépulas € praticamente igual a

cheia do periodo 1.

A Figura 7.15 e a Tabela 7-4 apresentam um comparativo da estimagao realizada pela copula
e pela metodologia tradicional com os maximos de vazdo anual. Na selecdo dos valores do
tempo de retorno considerou-se valores correspondentes a enchentes pequenas (TR =2 e 10
anos), outro para cheias médias (TR = 50 anos) e outros para cheias grandes (TR = 100, 500 e

1.000 anos).
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Tabela 7-4- Valores de vazao em m3/s para diferentes tempos de retorno via cépula e

metodologia tradicional

Estagao Chavantes
Metodologia Tradicional
Copulas | Diferenca (%)
TR Periodo1 Periodo2 Periodo Total
2 624 387 659 637 3,3
10 1022 673 1079 1027 4,8
50 1370 924 1448 1372 5,2
100 1518 1030 1604 1519 5,3
500 1858 1275 1965 1859 5,3
1.000 2005 1380 2120 2005 5,4
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Figura 7.15: Vazao para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional

Em busca de conhecer o intervalo de confianca existente para a metodologia proposta €
utilizada a técnica bootstrap descrita no item 5.1.1. Parte-se da amostra mestre de tamanho 78
para realizar mil reamostragens de mesmo tamanho, reamostrar permite diferentes alternativas

para se encontrar desvios padrdes e intervalos de confiancga através da anélise de um conjunto
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de dados. Uma vantagem em utilizar a técnica de reamostragem bootstrap € a generalidade

com que pode ser aplicada, pois requer que menos suposicoes sejam feitas.

N a andlise descritiva para a amostra mestre, verificou-se a existéncia de alguns possiveis
outliers que foram mantidos na amostra. Cada reamostra foi gerada realizando a amostragem
com reposi¢do. Realizadas as 1000 reamostragens com reposi¢cdo € possivel verificar que a
distribuicao da estatistica das reamostras Bootstrap se aproxima da distribuicdo desta mesma
estatistica da populacao. Nestas condi¢des foram calculados os intervalos de confianga para os
parametros da distribuicao dos periodos que por sua vez, por iteracao foi aplicada ao modelo
da cépula desejada.

Através da técnica Bootstrap, foram obtidos intervalos de confianga dos quantis de 95% e
esses resultados foram comparados com o intervalo de confianca da metodologia tradicional.
A andlise visual da Figura 7.16 mostra que os intervalos de confianca obtidos para a
metodologia das cépulas por meio do bootstrap possui uma probabilidade de cobertura
sempre superior a probabilidade de cobertura dos intervalos de confianca obtidos para a
estimacdo pela metodologia cldssica de andlise de frequéncia de cheias (univariada) pela
técnica de t-Student utilizada. A metodologia que apresenta um intervalo de confianca menor
€ mais confidvel que a que resulta em um intervalo de confianca maior. Porém, pode-se levar
em considera¢do que quando a amostragem € repetida inimeras vezes (caso bootstrap) e o
intervalo de confiancga € recalculado para cada reamostra de acordo com o mesmo método,
uma proporcao dos intervalos de confianca busca conter o pardmetro estatistico em questao

(vazdo estimada).
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Figura 7.16 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia tradicional e

Bootstrap da cépula

74.ANALISE NAO ESTACIONARIA DE FREQUENCIA DE CHEIAS COM
DISTRIBUICOES NAO HOMOGENEAS E DEPENDENTES (ANALISE VIA
COPULA)

Com objetivo de avaliar a eficidcia dos modelos propostos para os maximos anuais de vazao
em reproduzir as séries observadas, assim como fazer uso da vazao de verdo obtida no ano
corrente para prever a vazao de inverno do mesmo ano, € utilizada a validacdo cruzada tipo
leave-one-out, onde o restante dos dados observados ¢é utilizada para estimativa dos
parametros enquanto € retirado um dado da amostra para verificar a previsdo ou capacidade

dos modelos em reproduzir os dados observados.

Esse modelo estocdstico de geracdo de vazdo pode ser utilizado para sintetizar um grande
nimero de sequéncia de vazdes com diferentes graus de periodo de cheias e abastecer, os
orgdos responsaveis pela gestdo de recursos hidricos com informacdes relevantes visando a

reducdo da vulnerabilidade das populacdes a enchentes e como consequéncia a desastres. Essa
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metodologia busca otimizar a estimagcdo da cheia seguinte fazendo uso de informacdes
presentes para alimentar o sistema e obter respostas mais precisas sobre o préximo evento de
cheia. Dois novos elementos sdo aqui incorporados quando comparados com a metodologia
usualmente utilizada para estimacdo de vazdes univariada: o uso de cépulas para modelar
dependéncias temporais de vazdo na escala de tempo mensal, e a andlise da vulnerabilidade

do sistema para mudangas com caracteristicas de persisténcia hidrolégica.

A Figura 7.17 apresenta o resultado dessa andlise, comparando a previsdo obtida para o

inverno condicional aos valores observados no verao.
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Figura 7.17- Vazdes maximas esperadas para a UHE Chavantes nos anos 1931 — 2008

A linha preta corresponde as vazdes observadas de inverno, a linha vermelha a previsao da
Cépula Gumbel, a linha azul a previsio estimada pelo método cldssico estaciondrio com uso

do ajuste da distribuicdo Gumbel aos maximos anuais, a linha verde é referente ao intervalo
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de confianca de 95% da metodologia cldssica estaciondria, e a drea cinza hachurada

representa o intervalo de confianga da metodologia de previsdo via copula.

Os valores do teste de Kolmogorv Sminorv encontrados para o ajuste foi de (KSc,, = 0,1538;
KS2¢=0,6026), sendo KS,, o valor encontrado para o ajuste da cOpula e KSy,q o valor
calculada para a metodologia tradicional. Pode-se observar na Figura 7.17 que as vazdes
previstas com a cOpula ajustada aos dados, excluido o dado do ano a ser estimado, juntamente
com a informacdo da cheia que ocorreu no verdo imediatamente anterior seguem a
distribuicdo F(x) com a magnitude da cheia do periodo 2. Ocorrem variagdes em torno do
valor observado e esse comportamento pode ser devido a cheias do periodo 2, as quais podem
ter ocorrido sem referéncia ao mesmo fator climatico relacionado ao periodo 1, apresenta
respostas diferentes de defliivio pra os diferentes periodos, e acarreta em magnitudes distintas

de vazao o qual ndo foi assim representado pela dependéncia captada pela copula ajustada.

Se analisado o coeficiente de correlagdo entre as linhas vermelha e preta (previsdo obtida pela
metodologia das cépulas e dados observados) obtém-se o valor de 0,25 para o coeficiente de
correlagcdo e de 0,02 para o valor p, sendo o valor p inferior a 0,05 indicando uma correlacao
estatisticamente significativa. Aplicando o teste de ajuste de Kolmogorov-Sminorv, para a
avaliacdo de qual o melhor ajuste na previsao de vazao de cheias, o valor p para o teste KS
obtido para a metodologia cldssica estaciondria univariada se apresentou como 1,004x10™'?"
inferior portanto a 0,05 e indicando que a hipétese nula de que o modelo se ajusta bem aos
dados observados deve ser rejeitada. Ja o valor p obtido pelo teste para a metodologia das
copulas € de 0,3145, maior portanto do que 0,05 e indicando a aceitacdo da hipétese nula. O
mesmo € possivel avaliar pela estatistica do teste, em que o KS obtido para a metodologia
classica € inferior ao obtido pela metodologia das copulas. Sendo assim, pode-se inferir que o

modelo das cpulas ndo estaciondria é representativa da amostra.

Esses resultados demonstram que a abordagem utilizada tem a capacidade de modelar a
estrutura de dependéncia histérica de dados de vazdes mensais. As mudangas na variabilidade
inter-estacdo e funcdo de autocorrelagcdo sdo esperadas ja que o parametro da copula governa
a estrutura temporal de dependéncia da série historica. Assim € possivel prever a magnitude
da variagdo da cheia que estd por vim, tendo como base a vazao obtida na estacdo anterior

com o uso da metodologia da cépula.
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8 - CONCLUSOES

No contexto da andlise de frequéncia de vazdes extremas, caso as premissas de
homogeneidade e estacionariedade niao sejam vélidas, novos métodos e teorias devem ser
utilizados em lugar dos métodos tradicionais, tendo em vista que a violacao dessas hipdteses
pode levar a sub ou superestima¢do dos quantis de cheia. Com isso, foram estabelecidas as
bases tedricas para o estudo e desenvolvimento de modelos de andlise de frequéncia de cheias
para os postos da regidao da bacia do rio Paranapanema em que ndo fosse necessdrio satisfazer
as suposicoes bdsicas dos modelos classicos, como homogeneidade e estacionariedade dos
dados. Nesse contexto, esse trabalho abordou a andlise ndo homogénea e ndo estaciondria de
frequéncia de cheias, por meio do método das cépulas para captar a dependéncia entre os

diferentes periodos.

Neste trabalho € utilizada uma abordagem baseada no conceito das copulas aplicado a anélise
bivariada de frequéncia de cheias. Essa metodologia vem sendo bastante utilizada no meio
financeiro e na biomedicina, porém € pouco abordada na hidrologia. O método foi aplicado,
num primeiro momento, assumindo a estacionariedade da série, o qual apresentou resultados
semelhantes a metodologia tradicional, e em um segundo momento foi realizado uma
adaptacdo do modelo para consideracdo da ndo estacionariedade em um dos periodos. A
consideracdo da ndo estacionariedade acrescenta a metodologia a possibilidade de prever a
vazdo da proxima estacdo com o conhecimento prévio da vazao maxima observada no periodo
anterior. O que se mostra uma ferramenta promissora para o gerenciamento do risco de cheias

especialmente por possibilitar a implementagdo de sistemas de aviso de cheias.

Observou-se que a identificagdo de periodos distintos de uma mesma série de dados que se
originaram de diferentes distribui¢des de probabilidades em virtude, por exemplo, da
existéncia de diferentes mecanismos atmosféricos, pode ser uma alternativa para a
determina¢do de cheias maximas anuais associadas a um dado risco. A estimativa da vazao
associada a um risco pode ser feita com base na combinacao de distribuicdes de probabilidade
sazonais. J4 a previsdo do periodo do inverno baseado nos dados observados no periodo do
verdo se mostrou melhor do que a metodologia tradicional no que diz respeito a previsio para
acdo emergencial, porém essa metodologia pode ser comparada, em trabalhos futuros, com

outros modelos empiricos, para a avaliacdo do ganho de informac¢ao devido ao intervalo de
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confianca apresentado para a metodologia aqui exposta ter se apresentado significativo
quando cogitada a sua utilizacdo em um sistema de alerta de cheias. Porém, essa melhora nos
resultados é importante tendo em vista a necessidade de uma boa estimativa da magnitude da
cheia do préximo periodo para preparacdo da populacdo e dos 6rgdos responsaveis. Além
disso, se observou que se a correlacdo apresentada nos dados utilizados fosse maior, os

resultados da previsdo seriam ainda mais satisfatorios.

A andlise via cépula, a qual leva em consideragdo a dependéncia entre as marginais
envolvidas, pode ser um grande avango para drea de gestdo de recursos hidricos. A presente
abordagem utilizando essa metodologia se mostrou bastante promissora, uma vez que permite
a considera¢do de uma variedade de correlagdes frequentemente observadas em hidrologia.
Além disso, outras covaridveis diferentes da adotada nesse trabalho também podem ser
utilizadas em trabalhos futuros como temperatura, pressdo, ou até mesmo a vazdo de
escoamento de base, desde que possuam correlacio com os outros dados envolvidos. A
aplicacdo dessas diferentes covaridveis enriquece o conhecimento para andlise de frequéncia
de eventos extremos auxiliando na previsao de vazdo. As caracteristicas desse método sao
importantes quando comparados com os modelos multivariados cldssicos em que ndo é

possivel reproduzir a dependéncia entre as varidveis, e a escolha das distribui¢des marginais €

bastante restrita.

O tema investigado neste trabalho, embora ja tendo sido abordado em partes por outros
autores (Lima, 2011; Fill et al., 2008, Zhang, 2005), ainda pode ser aprofundado e
aperfeicoado na pratica. O método foi aplicado na bacia do rio Paranapanema, mas pode ser
igualmente aplicado para andlise ndo estacionaria de frequéncia de eventos extremos em
outras bacias. No caso de rios brasileiros situados em regides com caracteristicas climaticas
diferenciadas, devem-se ainda esclarecer aspectos particulares (ano hidrolégico, estagdes do
ano, modelo estatistico) em cada uma dessas regioes e analisar a aplicabilidade do método
proposto em comparagdo com outros modelos tradicionais ou empiricos de series de maximos
anuais. Assim, recomenda-se uma analise da sazonalidade das cheias em outras bacias
hidrogréaficas e a verificacdo da existéncia de distribuicdes de probabilidade distintas por
estacdes do ano. Visa-se assim a obtencdo de modelos mais robustos e confidveis que sao

essenciais para um melhor gerenciamento do risco de cheias.
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A. ANALISE VIA COPULA PARA UHE JURUMIRIM
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Figura A.1 - Curva de frequéncia para o posto UHE Jurumirim para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
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Figura A.2 - Diagrama de dispersdo do periodo 1 e o periodo 2 dos maximos de vazdo para o

posto da UHE Jurumirim. R=0,34
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Figura A.3 - Série de mdximos anuais de vazao observadas para o periodo 1 do posto da UHE

Jurumirim (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura A.4 - Série de méximos anuais de vazao observadas para o periodo 2 do posto da UHE

Jurumirim (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura A.5 - Série de maximos anuais de vazio observadas para o periodo total do posto da

UHE Jurumirim (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Tabela A.1 - Caracteristicas das séries UHE Jurumirim

Estacdo Jurumirim

Periodo 1 2 Total

Média 439 266 461
Minimo 144 87 159
Miximo 980 1552 1552

Desvio 169 187 206

Tabela A.2 - Pardmetros da distribuicio Gumbel das marginais UHE Jurumirim

Estacdo Jurumirim
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
160,2 106,0 166,2 263.1
Posicio 136,5 89,1 141,0 223,4
112,7 72,3 1158 1837
393,9 226,6 410,0 630,1
Escala 361,5 205,7 376,7 577'3
Inferior 497,4 295,7 524,5
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Figura A.6 - Gréfico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicdo estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita para UHE Jurumirim.
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Figura A.7 - Gréfico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢do estaciondria de

Gumbel (Perio-do Total) para UHE Jurumirim
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Figura A.8 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1 — gréfico a esquerda) e (Periodo 2 —

gréfico a direita) no grafico de distribui¢cdo acumulado de Gumbel UHE Jurumirim
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Figura A.9 - ScatterPlot de 1000 valores aleatérios da Cépula de Gumbel com tkendal

Figura A.10 - Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal = 0,2901 e 6



Tabela A.3 - Valores de vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia

tradicional UHE Jurumirim

Estacao Jurumirim
Metodologia Tradicional Copulas ' piferenca (%)
TR 1 2 Total 1 2
2 411 238 428 411 238
10 668 406 694 668 406
50 893 | 553 926 893 553
100 989 615 1025 989 615
500 1209 759 1252 1209 759
1.000 1304 821 1350 1304 821
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Figura A.11 - Vazao para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional

UHE Jurumirim
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Figura A.12 - Vazdo para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional e

Bootstrap da cépula UHE Jurumirim
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Figura A.13 - Vazdes esperadas para UHE Jurumirim. (Legenda vide Figura 7.17) (KScqp =
0,11;KS4d=0,59)
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B. ANALISE VIA COPULA PARA UHE CANOAS
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Figura B.1 - Curva de frequéncia para o posto UHE Canoas para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
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Figura B.2 - Diagrama de dispersao do periodo 1 e o periodo 2 dos méximos de vazao para o

posto da UHE Canoas. R=0,38
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Figura B.3 - Série de mdximos anuais de vazdo observadas para o periodo 1 do posto da UHE

Canoas (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura B.4 - Série de mdximos anuais de vazdo observadas para o periodo 2 do posto da UHE

Canoas (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura B.5 - Série de maximos anuais de vazao observadas para o periodo total do posto da

UHE Canoas (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Tabela B.1 - Caracteristicas das séries UHE Canoas

Estacdo Jurumirim
Periodo 1 2 Total
Média 902 586 954
Minimo 292 180 292
Méximo 2291 3153 | 3153
Desvio 362 390 434

Tabela B.2 - Parametros da distribuicdo Gumbel das marginais UHE Canoas

Estacdo Jurumirim
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
Superior 325,7 235,1 346,5
Posicdo Estimado 277,3 197,9 294,5
Inferior 228,9 160,6 242,4
Superior 807,3 500,3 848,3
Escala Estimado 741,5 453,9 778,7
Inferior 675,7 407,6 709.1
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Figura B.6 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢do estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita para UHE Canoas.
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Figura B.7 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicao estaciondria de

Gumbel (Periodo Total) para UHE Canoas
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Figura B.8 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1 — grafico a esquerda) e (Periodo 2 —

gréfico a direita) no grafico de distribui¢do acumulado de Gumbel UHE Canoas
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Figura B.9 - Scatterplot de 1000 valores aleatérios da Cépula de Gumbel com tkendal =
0,3074 e 0=1,444 UHE Canoas
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Figura B.10 - Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal 0,3074 e 0=1,444
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Tabela B.3 - Valores de vazdo para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia

tradicional UHE Canoas

Estagao Jurumirim
Metodologia Tradicional Copulas ' piferenca (%)

TR 1 2 Total 1 2
2 843 526 886 860 2,9
10 1365 899 @ 1441 1371 4,8
50 1823 1226 1927 1826 5,2
100 2017 1364 2133 2018 5,3
500 2464 1683 2608 2465 5,5
1.000 2657 1820 2812 2657 5,5
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Figura B.11 - Vazao para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional

UHE Canoas
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Figura B.12 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia tradicional e

Bootstrap da copula UHE Canoas
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Figura B.13 - Vazdes esperadas para UHE Canoas. (Legenda vide Figura 7.17)(KScop =
0,14;KS,4=0,62)
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C. ANALISE VIA COPULA PARA UHE CAPIVARA
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Figura C.1 - Curva de frequéncia para o posto UHE Capivara para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
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Figura C.2 - Diagrama de dispersao do periodo 1 e o periodo 2 dos méximos de vazao para o

posto da UHE Capivara. R=0,36
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Figura C.3 - Série de maximos anuais de vazao observadas para o periodo 1 do posto da UHE

Capivara (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura C.4 - Série de mdximos anuais de vazado observadas para o periodo 2 do posto da UHE

Capivara (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura C.5 - Série de maximos anuais de vazao observadas para o periodo total do posto da

UHE Capivara (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Tabela C.1 - Caracteristicas das séries UHE Capivara

Estacdo Jurumirim
Periodo 1 2 Total

Média 1982 1552 | 2224
Minimo 542 395 941
Maximo 5977 7334 7334

Desvio 888 1052 1072

Tabela C.2 - Parametros da distribui¢do Gumbel das marginais UHE Capivara

Estacdo

Jurumirim
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
Superior 769,8 711,0 831,3
Posigdo Estimado 653,7 598,7 702,7
Inferior 537,6 486,4 574,1
Superior 1753,0 1299,1 1955,2
Escala Estimado 1598,0 1158,7 1789,3
Inferior 1443,1 1018,3 1623,5
Quantile Plot Quantile Plot
- 5 S | 5
S _ R
O —
—_ Y] —
(4] [ —
o o 9 o
= o = o o
o o a g o
e 8 e —
L L
o o |
o o _|
o o
| | | | | | [
1000 2000 3000 4000 500 1500 2500 3500
Model Model

Figura C.6 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢do estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita para UHE Capivara.
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Figura C.7 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicao estaciondria de

Gumbel (Periodo Total) para UHE Capivara
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Figura C.8 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1 — grafico a esquerda) e (Periodo 2 —

gréifico a direita) no grafico de distribui¢cdo acumulado de Gumbel UHE Capivara
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Copula de Gumbel
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Figura C.9 - Scatterplot de 1000 valores aleatérios da Copula de Gumbel com tkendal =
0,2404 e 6=1,3165 UHE Capivara
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Figura C.10 - Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal =0,2404 e 6=1,3165
UHE Capivara
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Tabela C.3 - Valores de vazdo para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia

tradicional UHE Capivara

Estacdo Jurumirim
Metodologia Tradicional Copulas ' piferenca (%)
TR 1 2 Total 1 2
2 1837 1378 2046 1988 2,8
10 3069 2505 3370 3192 5,3
50 4148 3494 4531 4252 6,2
100 4605 3912 5022 4701 6,4
500 5660 4878 6155 5740 6,7
1.000 6113 5293 6643 6188 6,8
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Figura C.11 - Vazao para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional

UHE Capivara
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Posto Fluviométrico
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Figura C.12 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cpula e metodologia tradicional e

Bootstrap da cépula UHE Capivara
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Figura C.13 - Vazdes esperadas para UHE Capivara. (Legenda vide Figura 7.17)(KS.op =
0,24;KS14=0,59)
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D. ANALISE VIA COPULA PARA UHE TAQUARUCU
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Figura D.1 -Curva de frequéncia para o posto UHE Taquarugu para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
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Figura D.2 - Diagrama de dispersdo do periodo 1 e o periodo 2 dos maximos de vazdo para o

posto da UHE Taquarucu. R=0,36
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Figura D.3 - Série de mdximos anuais de vazao observadas para o periodo 1 do posto da UHE

Taquarucu (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Periodo 2
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Figura D.4 - Série de méximos anuais de vazao observadas para o periodo 2 do posto da UHE

Taquarucu (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura D.5 - Série de maximos anuais de vazio observadas para o periodo total do posto da

UHE Taquarucu (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Tabela D.1 - Caracteristicas das séries UHE Taquarugu

Estacdo Jurumirim

Periodo 1 2 Total
Média 2090 1644 2354
Minimo 963 417 992
Maximo 6403 7808 7808

Desvio 946 1123 1143

Tabela D.2 - Parametros da distribuicdio Gumbel das marginais UHE Taquarucu

Estacdo Taquarugu
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
818,8 758,3 885,1 818,8
Posicio 695,3 638,6 748,2 695,3
571,7 518,8 611,3 571,7
1845,8 1375,2 2067,6 1845,8
Escala 1681,0 12255 18911 16810
1516,2 1075,8 1714,6 1516,2
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Figura D.6 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢ao estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita para UHE Taquarucu.
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Figura D.7 - Gréfico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢do estaciondria de

Gumbel (Perio-do Total) para UHE Taquarugu
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Figura D.8 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1 — gréfico a esquerda) e (Periodo 2 —

gréifico a direita) no grafico de distribui¢do acumulado de Gumbel UHE Taquarugu
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Figura D.9 - Scatterplot de 1000 valores aleatérios da Cépula de Gumbel com tkendal =
0,2412 e 6=1,3178 UHE Taquarucu
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Figura D.10 - Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal = 0,2412 e 6=1,3178
UHE Taquarugu
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Tabela D.3 - Valores de vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia

tradicional UHE Taquarugu

Estacdo Taquarugu
Metodologia Tradicional Copulas ' piferenca (%)

TR 1 2 Total 1 2
2 1935 1459 @ 2165 2099 3,0
10 3245 2662 3574 3381 5,4
50 4393 3717 4810 4508 6,3
100 4879 4163 | 5332 4985 6,5
500 6001 5193 6540 6091 6,9
1.000 6483 5636 7059 6567 7,0
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Figura D.11 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia tradicional

UHE Taquarugu
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Figura D.12 - Vazao para diferentes tempos de retorno via copula e metodologia tradicional e

Bootstrap da cépula UHE Taquarugu
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Figura D.13 - Vazdes esperadas para UHE Taquarugu. (Legenda vide Figura 7.17)

(Kscop = 0’24;Kstrad=0’59)
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E. ANALISE VIA COPULA PARA UHE ROSANA
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Figura E.1 - Curva de frequéncia para o posto UHE Rosana para a) Periodos 1 e 2 e b)

Periodo Total.
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Posto Fluviométrico
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Figura E.2 - Diagrama de dispersao do periodo 1 e o periodo 2 dos maximos de vazao para o

posto da UHE Rosana. R=0,36
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Figura E.3 - Série de maximos anuais de vazdo observadas para o periodo 1 do posto da UHE

Rosana (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura E.4 - Série de maximos anuais de vazdo observadas para o periodo 2 do posto da UHE

Rosana (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Figura E.5 - Série de maximos anuais de vazao observadas para o periodo total do posto da

UHE Rosana (a linha azul mostra o ajuste de uma regressao linear aos dados observados).
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Tabela E.1 - Caracteristicas das séries UHE Rosana

Estacdo Jurumirim
Periodo 1 2 Total
Média 2319 1842 2622
Minimo 658 479 1149
Maximo 7210 9044 9044

Desvio 1039 1275 = 1287

Tabela E.2 - Parametros da distribui¢io Gumbel das marginais UHE Rosana

Estacdo Jurumirim
Pardmetro/Periodo 1 2 Total
Superior 885,4 836,4 962,5
Posigdo Estimado 752,0 704,7 813,6
Inferior 618,7 572,9 664,7
Superior 2055,3 1543,1 2305,6
Escala Estimado 1877,1 1378,0 2113,8
Inferior 1698,9 1213,0 1922,1
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Figura E.6 - Grafico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribuicdo estaciondria de

Gumbel (Periodo 1) a esquerda e (Periodo 2) a direita para UHE Rosana.
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Figura E.7 - Gréfico quantil-quantil (Q-Q plot) aplicado para a distribui¢do estaciondria de

Gumbel (Periodo Total) para UHE Rosana
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Figura E.8 - Plotagem dos dados da amostra (Periodo 1 — gréfico a esquerda) e (Periodo 2 —

gréfico a direita) no grafico de distribui¢cdo acumulado de Gumbel UHE Rosana
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Copula de Gumbel
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Figura E.9 - Scatterplot de 1000 valores aleatérios da Cépula de Gumbel com tkendal =
0,2318 € 6=1,3017 UHE Rosana
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Figura E.10 - Diagrama de Contorno da Cépula de Gumbel com tkendal = 0,2318 e 6=1,3017
UHE Rosana
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Tabela E.3 - Valores de vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia

tradicional UHE Rosana
Estagao Rosana
Metodologia Tradicional Copulas ' piferenca (%)
TR 1 2 Total 1 2
2 2152 1636 2412 2337 3,1
10 3569 2963 3944 3730 5,4
50 4811 4127 5288 4953 6,3
100 5336 4619 @ 5856 5470 6,6
500 6549 5756 7169 6668 7,0
1.000 7071 6245 7733 7183 7,1
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Figura E.11 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia tradicional

UHE Rosana
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Posto Fluviométrico
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Figura E.12 - Vazao para diferentes tempos de retorno via cépula e metodologia tradicional e

Bootstrap da copula UHE Rosana

Rosana
Validacao Cruzada
Gumbel-Gumbel

1=
S
S
S
2
1=
S |
S
o
1=

_ 8

L ©

3

(2]

|4

el

N

s o

> o _|
1S3
<
o
S |
<3
&
o

Ano

Figura E.13 - Vazdes esperadas para UHE Rosana. (Legenda vide Figura 7.17)

(Kscop = 0’26;Kstrad=0’59)
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