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PREFACIO

Nas ultimas décadas temo-nos defrontado com profundas modificagdes tecnoldgicas, sociais, eco-
némicas e principalmente ambientais. Entretanto, essas mudancgas ndo tém propiciado a melhoria da qua-
lidade de vida da maioria da populagdo mundial. © homem, necessitando de alimento, protecéo, qualida-
de de vida, vem se esmerando em preparar, consumir e transformar os bens retirados da natureza, em sua
busca incessante de promoc¢éo do bem-estar social.

Esses bens, ao sofrerem varios processos de transformacéo para consumo da sociedade, impactam
0 meio ambiente sob diferentes formas. Isso tem provocado o aumento e o adensamento populacional e,
consequentemente, 0 excessivo consumo de recursos naturais.

O ato de consumir e apropriar 0s recursos naturais, sem qualquer preocupagao com as consequénci-
as futuras, tem promovido uma série de problemas globais, ndo perceptiveis aos nossos olhos, mas que
estdo danificando a biosfera e a vida humana de uma maneira alarmante, e que podem se tornar irreversi-
veis.

Ao analisarmos esses problemas, verificamos que ndo podemos tratéa-los isoladamente, mas de for-
ma sistémica, pois as variaveis do meio fisico, biético, social, econémico e cultural estéo interligadas e sdo
interdependentes, sendo fundamental o entendimento de suas relagdes e conexdes. Entendemos que o
enfrentamento e a busca de solugfes passam necessariamente pela integracéo dos profissionais das di-
versas areas do conhecimento com visdes e atitudes transdisciplinares.

Nesse sentido, a cooperacdo e a parceria proporcionam a dindmica para mudangas de comporta-
mento e para o fortalecimento da consciéncia ao adequado manejo do meio ambiente, pois quando as
mesmas se processam, 0S parceiros (governo, ong, empresa privada, sociedade civil) passam a entender
melhor as necessidades dos outros, aprendem, mudam e, como resultado dessa interagdo, coevoluem.

Na medida que adentramos no novo milénio, a sobrevivéncia da humanidade dependera do nosso
comportamento em relagdo a utilizagc&o dos recursos naturais. Assim, faz-se necessério adotar os princi-
pios basicos da ecologia: interdependéncia, reciclagem, parceria, flexibilidade, diversidade e, em decor-
réncia, sustentabilidade.

De forma inédita, o Servico Geoldgico do Brasil - CPRM, associando-se a importantes parceiros, em
especial a Empresa Brasileira de Agropecuéria — EMBRAPA e o Departamento de Recursos Minerais —
DRM/RJ, efetivou estudos multidisciplinares, principalmente do meio fisico, visando fornecer informacgdes
e conhecimentos que possibilitem aos responsaveis pela gestao territorial tomarem decisdes para propor-
cionar o desenvolvimento sustentavel do Estado do Rio de Janeiro.



E com grata satisfacdo que apresentamos a sociedade brasileira, particularmente & comunidade flu-
minense, o Projeto Rio de Janeiro, que trata de estudos relacionados a geologia, geomorfologia, pedolo-
gia, geofisica, geoquimica ambiental, hidrologia, hidrogeologia, recursos minerais, economia mineral, in-
ventério de escorregamentos e diagnostico geoambiental, dentro de uma abordagem sistémica.

Esse projeto constitui importante fonte de informacdes de interesse para multiplos usuarios (minera-
¢ao, energia, agricultura, satde publica, urbanismo, saneamento bésico, moradia, defesa civil, transpor-
tes, turismo e meio ambiente) e instrumento de grande utilidade para subsidiar a gestdo ambiental e, prin-
cipalmente, para o estabelecimento de macrodiretrizes de planejamento com base nas potencialidades e
limitagGes naturais do territério, podendo, assim, orientar as politicas de desenvolvimento, levando em
consideracao a capacidade de suporte de cada regiéo.

Esperamos que este exemplo prospere e que se torne motivo para avangarmos cada vez mais na
busca da melhor convivéncia, possivel, entre a exploragao dos recursos naturais e a preservacao do meio
ambiente.

Se pretendemos deixar um mundo melhor para nossos descendentes, temos que olhar o mundo
como um sistema vivo, onde tudo ao nosso redor tem o seu papel e sua relativa importancia nas comple-
xas relacdes e conexdes. Portanto, enfatizamos a necessidade de mudanga comportamental do homem,
adotando uma nova forma de pensar e novos valores. Devemos dar vazao aos valores da consciéncia
ecoldgica, para que seja mantido o adequado equilibrio com o desenvolvimento econdémico. Acreditamos
seresse 0 procedimento compativel com uma sociedade que deseja estabelecer o desenvolvimento sus-
tentavel para o nosso planeta.

Thales de Queiroz Sampaio
Diretor de Hidrologia e Gestao Territorial



APRESENTACAO

O Projeto Rio de Janeiro consiste de estudos multitematicos do meio fisico realizados através do Pro-
grama Informacdes para Gestéo Territorial - GATE, da Diretoria de Hidrologia e Gestéo Territorial do Ser-
vigo Geoldgico do Brasilz— CPRM, na escala 1:250.000, em todo o Estado do Rio de Janeiro, abrangendo
uma area de 44.000 km” .

O objetivo principal é fornecer subsidios técnicos as administracdes estadual e municipais e as enti-
dades privadas, para o planejamento do desenvolvimento sustentado do territério fluminense, assim
como para o Programa Brasileiro de Zoneamento Ecolégico-Econdmico, em atendimento a Agenda 21.

O Projeto foi desenvolvido em parceria com a EMBRAPA — Empresa Brasileira de Pesquisa Agrope-
cuéria, DRM-RJ - Departamento de Recursos Minerais, CIDE — Centro de Informacgdes e Dados do Rio de
Janeiro, SERLA - Superintendéncia Estadual de Rios e Lagos, EMOP — Empresa de Obras Publicas do
Estado do Rio de Janeiro, PUC/RJ - Pontificia Universidade Catolica, UFF — Universidade Federal Flumi-
nense, UERJ - Universidade do Estado do Rio de Janeiro, UFRRJ - Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, UFRJ - Universidade Federal do Estado do Rio de Janeiro, RESUB —Rede de Geotecnologiaem
Aguas Subterraneas, ANEEL — Agéncia Nacional de Energia Elétrica e INMET - Instituto Nacional de Me-
teorologia.

Os temas executados foram litoestrutura, recursos minerais, economia mineral, geomorfologia, in-
ventério de escorregamentos, uso do solo e cobertura vegetal, solos, aptiddo agricola, geofisica e geo-
quimica ambiental, estudo de chuvas intensas e caracterizacéo hidrogeoldgica.

Aintegracéo das informacdes levantadas dos diversos temas estudados, propiciou a espacializacdo
de areas com potencial natural para determinado desenvolvimento, protecédo, conservacao e recupera-
¢ao, concluindo por um diagnéstico das potencialidades e das vulnerabilidades naturais ou induzidas de
todo o estado do Rio de Janeiro, representadas, em escala 1:500.000, no Mapa Geoambiental.

Os produtos e dados resultantes dos estudos do Projeto estéo disponiveis em CD-ROM e mapas plo-
tados em papel na escala 1:500.000.



AGRADECIMENTOS

Agradecemos a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), ao 6° Distrito de Meteo-

rologia do Instituto Nacional de Meteorologia (DISME/INMET) e & Fundacéo Superintendéncia
Estadual de Rios e Lagoas (SERLA) pela colaboracdo na obtencéao e liberacdo dos dados im-
prescindiveis ao estudo.



SUMARIO

1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA .......oooiiteeeetceeeeee ettt s st saes sttt et eassaensesete s sananseeneas 1
2 ASPECTOS FiSICOS E CLIMATOLOGICOS.......cocueieieeeeieteeeeteee ettt tes sttt es et s tessenereenanes 3
AN o Tox: [ £=o- o J €T=Tolo | - 1103 LSOO UP PO UPROURROPP 3
2.2 ASPECLOS SOCIOBCONOMUCOS ... .uveieiiieeiteeeaiteeeatteeateeeabeeeabe e e e be e e asbeeeasbeeeasbeeeasbeeaasbeeeanbeeaanneeabneeannneeans 3
B2 =] 1Y o USRS 3
A 1o [ (o | = = USSR 4
P CT=To ] (oo - W USSR 5
WA I/ = = To= Lo USSR 5
2.7 ASPECLOS ClIMALOIOGICOS ... . eeiutiieiitie ettt ettt ettt ettt e et e e s st e e e e st e e e ssb e e e abbeeebneesbeeeannneeaas 6
2.7. 1 FALOrES ESTALICOS. .. uuuiieiiiiiii e et ettt e e e st e e e e e e et e e e e sntte e e e e neeeeeeannteeeeeanssaeeeannseeeeeannnees 6
2.7.2 FAtOreS DINAMICOS ....eiiiiiiiiee it e ettt e et e e e st e e e st e e e s steaeeeasttee e e e nsseeeeansteeeesansseeeeannsseeeeannsees 6
2.7.3 Distribuicdo e Regime das Precipitacfes PIUVIOMELNCAS .........ccoveciiiiiiiiee e, 6

3 REDE PLUVIOGRAFICA EXISTENTE NO ESTADO DO RIO DE JANEIRO.......c.covevieeeeeeeereeeeeneeeenin 9
3.1 Rede de Dados PIUVIOGIATICOS.......cccuuiiiiiiii ettt e e e e e e s e et e e e e e e e s e enntaaeeeaaeeas 9
4 COLETA E ANALISE DOS DADOS ......cooitiueiieteeeeteeetete et ses et eteteesstessesaseesstessetese et atensstessssasesstensseeseanaes 13
T - | TP PRRSPPR 13
v T T g Todo o (=T B = o [0 1 PO 14
5 METODOLOGIA UTILIZADA ...ttt ettt ettt e ettt e e et e e e e et e e e e nbe e e e e e nnneee s 15
TN A T - | PSP PRRSPPR 15
SWVA =t<Toto] | o= We F- 1Y 1= (oo [o] (oo 1T SRR 15
5.3 SErieS de DUIAGAOD PArCIaAl.........cuuiiieiiiiee ettt e st e e e e e et e e e e st e e e e snnteeeeesnneeeeeannnneeeas 16

5.4 Etapas Para a Analise Regional do Estudo de Chuvas INteNSas..........ccccveeiiiiieeeiiiine e 17



B. RESULTADOS. ... .ttt ettt e e e e e e e et e e e e e e oo e e et e e e e e s e n R e e et e e e e e s s e nnnrne e e e e e e e s annnrnnnes

6.1 Definicdo Preliminar das Regifes HOMOGENEAS ..........coocuviiieiieee ettt ee e e e e et e e e e e eiaranee e e e
6.2 Analise Regional das Intensidades de PreCipitaCOes.........cccccvveei e
6.2.1 Montagem das Séries Historicas de Duracao Parcial .............ccoovcvviieeiee e,
6.2.2 Andlise de ConsiStENCia AOS DATOS .........uveiiiiiiiiiieeiiiiee e eciee e e st e e e e e e e enaee e e s sneeeeesnnseeeeeane
6.2.3 Verificacdo do Grau de Heterogeneidade Regional ...........cccccooiiiiiiiiiiieiii e
6.2.4 Estimativa dos Parametros das Distribuic8es REQIONAIS ..........cccuvveeiiiiieeeiiiiieeeiieee e

7 EQUAGCOES IDF REGIONAIS ..ottt ettt ettt es ettt ess e st aess ettt esese s s s tesesn s snne

A I o T 0 T T = = 1 o= SRR
7.2 ReQreSSA0 MUIIPIA ...t e e e e s e e e et e e e e s e et aa e e e ae e s s e asnraaneeaaenas
7.3 EQUACOESs IDF REQIONAIS FINAIS ........uuviiiiieeeiiiiiiiieier e e e e s st e e e e s s sattae e e e e e e e e s st aae e e e e e e s s s ssnrnnneaaeenas

B CONCLUSAD ..ottt ettt et et e et e e et e et e e et e e et e e et e ee e et e et e e e et e et e et eeeeeeeneeereesnenees
9 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..ot eee e e e e ee e et e et e e e e e e e e e e e e s e s ees e e e et e eeeeaeeranen

ANEXO |

Andlise Regional de Frequéncia de Variaveis Hidrolégicas e Hidrometeorolégicas:
Sintese da Metodologia dos Momentos-L

ANEXO Il
Andlise Comparativa dos Resultados de Outros Estudos de Chuvas Intensas

ANEXO Il
Exemplos Praticos de Aplicacdo das Equacfes IDF Regionais



Estudo de Chuvas Intensas no Estado do Rio de Janeiro

1

CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A precipitacdo é uma das variaveis meteorolégicas mais importantes para os estudos climati-

cos de qualquer regido. Tal importancia deve-se as conseqiéncias que o excesso de precipitacdo
pode ocasionar, principalmente em eventos de chuvas intensas.

Chuvas intensas séo aquelas que registram um grande volume de agua precipitado em um curto espa-
co de tempo. Essas chuvas, frequientemente, causam prejuizos materiais e humanos consideraveis.

Para evitar esses prejuizos, o dimensionamento de pequenas estruturas hidraulicas (galerias plu-
viais, bueiros, sistemas de drenagem, bacias de detencéo) e o planejamento da ocupacédo das plani-
cies de inundacdo precisam levar em consideracéo os riscos associados a ocorréncia de eventos de
chuvas intensas. Esses riscos séo estimados a partir da analise estatistica de séries historicas de da-
dos pluviogréficos, através dos quais se pode estimar a intensidade e duracéo dos eventos.

O presente estudo foi motivado pela ocorréncia recente de grandes prejuizos decorrentes de chu-
vas intensas no estado do Rio de Janeiro e pela constatacdo de que o Ultimo estudo estatistico de
ambito estadual foi realizado na década de 50. Além disso, a qualidade do estudo anterior foi limitada
pelas metodologias de inferéncia estatistica da época e pela inexisténcia de um nimero expressivo de
estacles pluviograficas. Para este estudo estédo disponiveis dados de 44 estacdes pluviograficas, dis-
tribuidas por todo o territério estadual. Além desse expressivo volume de dados, as metodologias
contemporaneas de analise regional de frequéncia, baseadas em momentos-L, permitem a obtencao
de estimativas mais robustas e confiaveis de parametros e quantis associados as distribuicdes de
probabilidades das intensidades de eventos chuvosos extremos. A partir da definicdo de regifes ho-
mogéneas no estado do Rio de Janeiro, sdo estimadas as curvas intensidade-duracao-freqiiéncia
(IDF) para cada regido, com as quais se pode definir as variaveis caracteristicas de projeto para o di-
mensionamento de estruturas hidraulicas e sistemas de drenagem.
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2

AsPecTOS Fisicos E CLIMATOLO-
GICOS

2.1 Localizagdo Geografica

Situado na Regido Sudeste do Brasil, 0 Estado do Rio de Janeiro possui uma area de aproximada-
mente 43.900km?. Faz fronteira ao norte e noroeste com o estado de Minas Gerais, a nordeste com o
estado do Espirito Santo e a sudoeste com o estado de S&o Paulo. Suas costas leste e sul sdo banha-
das pelo Oceano Atlantico. O estado do Rio de Janeiro encontra-se compreendido entre as latitudes
20° 45’ 56” S, 23° 22’ 08” S e longitudes 40° 57’ 23" W, 44° 53" 19" W.

2.2 Aspectos Socioeconémicos

O estado do Rio de Janeiro possui 13.064.296 habitantes, distribuidos entre 81 municipios. A popu-
lacdo urbana representa 95,25% desse total, enquanto no meio rural vivem os 4,75% restantes. A ci-
dade do Rio de Janeiro, capital do estado, € a mais populosa, com 5.473.909 habitantes.

O estado do Rio de Janeiro disputa com Minas Gerais a condi¢gdo de segunda maior economia entre
os estados brasileiros. Possui grande potencial turistico, além de relevante parque industrial. E ainda
onde se concentram as maiores jazidas de petrdleo do pais, localizadas na plataforma continental a
nordeste, no municipio de Campos. Destacam-se no estado as industrias metallrgica, siderurgica,
quimica, alimenticia, mecanica, editorial e gréfica, de papel e celulose, de extracdo mineral, de deri-
vados de petréleo e naval.

2.3 Relevo

O estado do Rio de Janeiro apresenta um relevo bastante acidentado. No sentido sudoeste-
nordeste, de maneira aproximada, sucedem-se em faixas estreitas os trés componentes principais do
quadro morfolégico do estado: as baixadas, os macicos litoraneos e o planalto.



As baixadas litoraneas sao planas, apenas entalhadas pelos rios, e mais para o interior dao lugar a
morros argilosos, onde as rochas do cristalino se acham profundamente decompostas.

Os macicos litoraneos estendem-se desde Cabo Frio até a porgcao oriental da Baia de Guanabara
em meio a Baixada Fluminense, formando um alinhamento com 200 a 500m de altitude.

O planalto ocupa a maior parte do territorio e seu rebordo oriental & formado pela Serra do Mar, que
atravessa o estado do Rio de Janeiro acompanhando o seu litoral. Inicia-se ao norte do estado de
Santa Catarina e se estende por mais de 1.000km até o norte do estado do Rio de Janeiro. Ao longo
desse percurso, recebe diferentes denominagdes, como Serra da Bocaina, ao sul do estado, Serra da
Estrela e serra dos Orgéos, ao fundo da baia de Guanabara. Na Serra dos Orgaos, as elevacdes che-
gam a mais de 1.000m. O planalto decai suavemente para o interior até o vale do rio Paraiba do Sul.
Para além desse vale e seguindo aproximadamente a divisa com Minas Gerais, encontra-se a Serra da

Mantiqueira, que apresenta as maiores altitudes do estado.

2.4 Hidrografia

O estado do Rio de Janeiro apresenta uma rede hidrografica particularmente rica, composta de va-
rios rios navegaveis, responsaveis pela conquista e ocupacao do interior.

A hidrografia fluminense esta dividida em dez unidades, de acordo com a deliberacdo n° 804 da
Comissao Estadual de Controle Ambiental (CECA), de 20.02.1986:

Regido Hidrogréfica 0
Rio Itabapoana

Abrange os municipios das regides noroeste e norte
fluminense, tendo o Itabapoana como rio principal.

Regido Hidrogréfica 1
Bacias contribuintes a lagoa Feia

Abrange os corpos d'agua compreendidos entre as
desembocaduras dos rios Paraiba do Sul (margem di-
reita) e Macaé (margem esquerda).

Regido Hidrografica 2
Bacias contribuintes aos rios Macaé,
Sao Jodo e Una

Compreende as bacias dos rios Macaé e S&do Jodao,
oriundos das encostas da Serra do Mar, e do rio Una,
das colinas cristalinas.

Regides Hidrograficas 3 e 4
Complexos lagunares de Araruama,
Saquarema, Maric4, Piratininga/ltaipu

Compreendem as lagunas e tributarios localizados entre
Cabo Frio e Niteroi.

Regido Hidrogréfica 5
Bacias contribuintes a Baia de Guanabara

Compreende as bacias dos rios que nascem nas en-
costas da Serra do Mar, nas colinas e nos macicos
costeiros e que desaguam na baia de Guanabara.
Abrange quase toda a area metropolitana, além de Ca-
choeiras de Macacu, Rio Bonito e Petrépolis.

Regido Hidrografica 6
Bacia do rio Paraiba do Sul

Compreende a maior bacia hidrogréfica do estado, dre-
nando vérias regides (médio Paraiba, Centro-Sul flumi-
nense, Serrana, Noroeste e Norte Fluminense). O rio Pa-
raiba do Sul nasce em Sao Paulo e se estende do muni-
cipio de Resende até o de S&o Fidélis, segue a Baixada
dos Goytacazes, desembocando no oceano Atlantico.
Desempenha importante papel na producédo de energia
hidrelétrica do estado do Rio de Janeiro, além de
abastecer 0s varios municipios que atravessa.

Regido Hidrogréfica 7
Contribuinte ao sistema de lagunas
de Jacarepagua

Compreende as lagunas Rodrigo de Freitas, Marapendi,
Jacarepagud, Mearim, Tijuca e rios do sul do municipio
do Rio de Janeiro, desde o Canal do Leblon (Jardim de
Al4) até o extremo-oeste da Baixada de Jacarepagua.
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Regido Hidrografica 8 Compreende os rios que desaguam na Baia de Sepetiba,
Contribuinte a baia de Sepetiba desde Barra de Guaratiba (no municipio do Rio de Janei-
ro) até o limite entre Mangaratiba e Angra dos Reis.
Regido Hidrografica 9 Compreende 0s rios que nascem na encosta da serra
Contribuinte a baia da ilha Grande do Mar, préximos ao litoral, e desaguam na baia da ilha

Grande, nos municipios de Angra dos Reis e Parati.

2.5 Geologia

O estado do Rio de Janeiro pode ser compartimentado em dois dominios morfoestruturais: o Cinturéo
Orogénico do Atlantico e as Bacias Sedimentares Cenozoicas.

O Cinturdo Orogénico do Atlantico pode ser subdividido nos seguintes dominios morfoestruturais: Maci-
cos Costeiros e Interiores, Macicos Alcalinos Intrusivos, Superficies Aplainadas nas Baixadas Litoraneas,
Escarpas Serranas, Planaltos Residuais, Depressoes Interplanalticas, Depressdes Interplanélticas com Ali-
nhamentos Serranos.

O soerguimento de blocos decorrentes da tectdnica sustentou algumas zonas plandlticas, remanes-
centes de antigas superficies de aplainamento ndo-dissecadas no Cenozoico Superior, tais como os pla-
naltos da Bocaina e do Varre-Sai, mas produziu, em contrapartida, depressoées interplanalticas, tais como o
médio vale do rio Paraiba do Sul.

Junto a zona das baixadas litorAneas sobressaem terrenos colinosos de baixa amplitude topografica na
Regido dos Lagos e entre Macaé e Campos, que se caracterizam por superficies de aplainamento que fo-
ram modeladas até o Terciario Superior.

As Bacias Sedimentares Cenozoicas podem ser subdivididas nos seguintes dominios morfoestruturais:
Tabuleiros de Bacias Sedimentares, Planicies Fluviomarinhas (Baixadas) e Planicies Costeiras.

Essas rochas sedimentares estdo armazenadas em bacias tafrogénicas continentais resultantes da tect6-
nica extensional gerada no inicio do Cenozoico. Nesse contexto, foram formadas as bacias de Itaborai e Re-
sende. Os Tabuleiros da Formacado Barreiras, presente no norte do estado, também s&o tentativamente cor-
relacionados ao mesmo periodo de sedimentagéo das bacias continentais. Por fim, os sedimentos inconsoli-
dados das baixadas costeiras foram gerados ao longo dos ciclos transgressivos e regressivos da linha de
costa durante o Quaternario, que promoveram o afogamento generalizado do relevo junto a atual linha de
costa, registrado nas atuais rias, baias e lagunas nas colinas e morros isolados no reconcavo das baixadas.

2.6 Vegetacéo

A vegetacdo do estado do Rio de Janeiro apresenta grande diversidade devida a configuracéo de seu
relevo e de fatores climaticos. Sendo assim, encontra-se distribuida pelo territorio fluminense, conforme se
segue.

Vegetacdo caracteristica das regifes altas da serra do Mar, cujos
representantes sdo os Parques Nacionais, da Serra dos Orgaos e
da Bocaina e o Parque Estadual da llha Grande.

Compde a floresta pluvial subtropical. Possui representantes da flo-
resta tropical amazonica e da flora australasica, caracterizados pelos
planaltos da Bocaina e do Itatiaia (em altitudes de mais de 800m).
Regido da floresta estacional Area com mais de 60 dias secos. Cobre a regido do médio Paraiba
semidecidual até a do Norte Fluminense.

Restringe-se a uma pequena area do municipio de Resende, hoje
substituida por pastagens.

Regido da floresta ombrofila
densa

Regido da floresta ombrofila
mista

Regiéo da savana (cerrado)




Vegetacdo constituida por plantas cactaceas e espinhosas. Locali-
za-se n0S macicos costeiros proximos a Cabo Frio.

Referem-se as vegetacGes concentradas em areas cujos solos es-
tdo submetidos as influéncias marinha, fluvial e fluviomarinha. Seus
principais representantes sdo as restingas, 0os mangues e demais
ambientes com acumulo d’dgua e sujeitos a inundacdes periédicas.

Regido da estepe (caatinga)

Formacdes pioneiras

No territério fluminense, as restingas ocupam trechos do litoral desde a Marambaia, a oeste do mu-
nicipio do Rio de Janeiro, até o norte do estado. J& 0s manguezais se situam no entorno das baias de
Guanabara e de Sepetiba.

2.7 Aspectos Climatolégicos

De acordo com Nimer (1989, apud Goulart, 1999), os fatores responsaveis pelo comportamento
pluviométrico da Regido Sudeste sdo: estaticos (localizacdo geografica e topografia) e dina-
micos (massas de ar).

2.7.1 Fatores Estaticos

A posicdo na borda oriental do continente sul-americano exp8e a Regido Sudeste ao fluxo meridio-
nal de ar frio oriundo do Pdlo Sul sobre as dguas quentes do oceano. Assegura-lhe ainda maior fre-
quéncia de invas@es de frentes frias e de linhas de instabilidade tropicais, uma vez que ela esta sob a
trajetéria preferida por tais correntes.

Sua posi¢cdo maritima confere as camadas de ar que lhe estdo superpostas maior densidade de nu-
cleos de condensacéo.

2.7.2 Fatores Dinamicos

Do ponto de vista da circulagcdo normal, a Regido Sudeste do Brasil permanece, a maior parte do
ano, sob o dominio da massa Tropical Atlantica.

Essa massa, de divergéncia anticiclénica, possui elevada temperatura, fornecida pela intensa radia-
cao solar das latitudes tropicais, e forte umidade especifica, fornecida pela intensa evaporacédo mari-
tima. Em condi¢ces normais, essa massa de ar atua na regido com ventos geralmente de NE na su-
perficie do solo, com inverséo térmica superior, sobre a qual sopram ventos descendentes, também
de NE, ambos se dirigindo para as baixas subpolares. Nessas condi¢cfes, o tempo permanece estavel
e com pouca nebulosidade. No entanto, essa circulacdo zonal é frequentemente perturbada pela cir-
culacdo meridiana dos anticiclones moveis de origem polar.

2.7.3 Distribuicdo e Regime das PrecipitacGes Pluviométricas

Determinada pelos fatores dinamicos e estaticos, nenhuma regido brasileira apresenta uma distri-
buicdo espacial de precipitagdes pluviométricas tao diferenciada quanto a Regido Sudeste. O volume
da precipitacdo anual em cada local exprime muito bem essa caracteristica.

Dois fatores estaticos devem ser destacados: a posicao latitudinal e a localizacédo na borda do oceano.
Essa posicéo confere ao estado do Rio de Janeiro forte radiac&o solar.

A posicao tropical e a proximidade da superficie oce@nica, com o consequente processo de radia-
cao e evaporacdao intensas, ndo explicam por si s6 a elevada pluviosidade do Sudeste brasileiro e, em
particular, do estado do Rio de Janeiro. Esses fatores criam apenas pré-condi¢cfes a precipitagdo que,
associados aos fatores dinamicos, determinam os elevados indices pluviométricos da regiao.
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A localizacdo do estado do Rio de Janeiro, na borda oriental da América do Sul, na zona tropical,
sob a trajetoria preferida das correntes perturbadas, assegura-lhe boa frequéncia de chuvas ao longo
do ano. Porém, sua distribuicdo espacial é determinada por dois fatores: a orografia € 0 mecanismo
dindmico.

O paralelismo das escarpas das serras do Mar e da Mantiqueira, opondo-se frontalmente a direcao
dos ventos das correntes de circulacdo atmosférica perturbada, representada sobretudo pelas des-
continuidades polares, exerce uma sensivel influéncia nesse caso: as precipitacdes pluviométricas
crescem na proporcéo direta da altitude.

As serras do Mar e da Mantiqueira sdo bem mais pluviosas que o litoral e o vale do Paraiba do Sul.
Nenhuma outra serra do territério nacional exerce tanta influéncia no sentido do acréscimo de precipi-
tacOes quanto elas.

Nas situacdes de chuvas generalizadas por toda a regido, quase sempre o0s indices mais elevados
se dao nas referidas serras. Muitas vezes, enquanto na baixada Litoranea e no vale do Paraiba do Sul
as chuvas séao insignificantes, e até mesmo inexistentes, em largos trechos dessas serras se verificam
intensos aguaceiros.

E notavel o papel orografico na pluviosidade dessa regido. Acrescente-se que em virtude de o maior
namero de precipitacdes estar ligado as instabilidades frontais e pés-frontais, a Serra do Mar — por ser,
na maioria da vezes, a primeira a ser atingida pelas correntes perturbadas de origem subpolar — é
mais pluviosa que a Serra da Mantiqueira. No entanto, chuvas de frentes semi-estacionarias ou quen-
tes podem levar a Mantiqueira precipitacdes mais copiosas que na Serra do Mar, bem como as de
frentes frias de orientacdo quase N/S. Enquanto os niveis mais elevados da Mantiqueira recebem em
média entre 2.000 a 2.500mm de chuva durante o ano, a Serra do Mar acolhe de 2.000 a 4.500mm.

Chama-se a atencédo ainda para a diferenca entre os indices pluviométricos de um lado e de outro
das referidas serras. As encostas meridionais, na maioria das vezes a barlavento, sdo bem mais chu-
vosas gque as encostas a sotavento. Na encosta a barlavento da Serra do Mar, por exemplo, as isoietas
de valores mais elevados que passam na crista da serra descem aos niveis médios dessa encosta,
enquanto que a sotavento as precipitacdes diminuem bruscamente da crista para o vale do Paraiba do
Sul.

Em violento contraste, aparece o Vale do Paraiba. A subtracdo de umidade do ar realizada pelas
serras da Mantiqueira e do Mar e a dessecacdo adiabatica tornam essa depressédo topografica bem
menos Umida e chuvosa. Ai, a pluviometria anual varia de 750 a 1.000mm.

Outra area igualmente menos chuvosa é a Baixada Litor&nea. Seu trecho do Espirito Santo a lagoa
de Araruama no estado do Rio de Janeiro apresenta as mais baixas alturas de precipitacao, inferiores
a 1.000mm.

Outro fator igualmente importante na reparticdo da pluviosidade nessa area é constituido pelo me-
canismo atmosférico regional. O mapa das isoietas das precipitaces médias anuais apresentado na
figura 1 ilustra a distribuicdo da chuva ao longo do estado do Rio de Janeiro.
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3

REDE PLUVIOGRAFICA EXISTENTE NO
EsTADO DO RI0 DE JANEIRO

3.1 Rede de Dados Pluviogréficos

Conforme o Inventario das Estaces Pluviométricas (ANEEL, 1996), a rede pluviografica € composta
de 80 estacbes em operacao e 43 estacdes desativadas. A tabela 1 mostra as entidades operadoras e
0 numero de estagdes com periodo de observagdo maior e menor que dez anos, em atividade e desa-
tivadas.

Tabela 1 — Rede Pluviografica.

Estaces (séries histéricas Estacdes (séries histéricas Estacies
Entidades maiores que 10 anos) menores que 10 anos) ¢

Ativadas Desativadas Ativadas Desativadas Total
ANEEL 16 0 0 0 16
SERLA 39 16 2 12 69
INMET 14 1 0 0 15
Outros 5 5 4 9 23
Total 74 22 6 21 123

Na elaboracdo dos estudos de chuvas intensas, foram consultados os registros pluviograficos dis-
poniveis no arquivo das entidades operadoras: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), Funda-
¢do Superintendéncia Estadual de Rios e Lagoas (SERLA) e 6° Distrito de Meteorologia do Instituto
Nacional de Meteorologia (DISME/INMET). Selecionaram-se apenas as estacdes com periodo de da-
dos superior a dez anos.



No total, foram coletados dados de 44 estacdes, cuja distribuicdo geografica nos limites do estado é
apresentada no mapa da figura 2. As estagdes pertencem as seguintes entidades:

ANEEL.: registros de oito estacdes, que se encontram distribuidas na regido centro-sul do estado,
concentrando-se préximo a divisa com o estado de Minas Gerais.

SERLA: registros de 14 estac¢fes, as quais se encontram distribuidas aproximadamente entre a re-
gi&o metropolitana da cidade do Rio de Janeiro e a Serra dos Orgos.

INMET: registros de 22 estacdes, que se encontram espacialmente bem distribuidas pelo territorio
do estado do Rio de Janeiro.

A figura 3 apresenta os diagramas de barras das estacbes disponiveis por entidade, com os perio-
dos de dados disponiveis, localizagdo geogréfica e altitude.
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Entidade : ANEEL

ESTAQEES CODIGO | LATITUDE | LONGITUDE | ALTITUDE ANO_HIDROLOGICO _ - 1
(m) 20 [ 21 [ 22 [23 [ 24 [ 25| 26 | 27 | 28 | 29 | 30 | 31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60 | 61 | 62 | 63 | 64 | 65 | 66 | 67 | 68 | 69 | 70 | 71 | 72 | 73 | 74 | 75 | 76 | 77 | 78 | 79 | 80 | 81 | 82

[Conservatéria 02243004 | 22°17' 162" | 4355 43.7" 5207 N I I I S S A I S I A I S A S A I S O I I O I I S I I S S A I S A I A S I I I I I S I O I I I S I I A I |
02243008 | 22°05 11.8" | 4333 32.4" 400 S T I S I I I I I I S I A I I I I T I N T I I T I T T T
02244038 | 2216 151" | 44723 264" 9186 N I I A I I I I S I A I A A I N I A I I I A A I I A I I A A I A A I S I A I A I I A
02243011 | 22726 17.8" | 43°10 07.7
02244033 _| 22°13 51.4" | 44°03 58.7
02242019 | 22°17' 571" | 42724 03.0
[Vila Mambucaba’ 02344016 | 23°01'30.1" | 44°31 04.1
[Visconde Maua 02244047 | 22719 462" | 44°32 17.1" 990,2 S I I I S I I I I I I I I I I I I I I T I I I

Entidade : SERLA

ESTAS;@ES CODIGO LATITUDE | LONGITUDE | ALTITUDE ANO HIDROLOGICO

20 | 21 | 22 [ 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 20 | 30 | 31 | 32 | 33 [ 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 |
[Andorinhas 02243235_| 22°32 353" | 4302 B I S S A I I I I A B I I O A O O I B I O S I A I I I
[Apolinario 02242092_| 22723 133" | 42°34" O I S S A S S I I S S O S S O S S N A S O S S A S S I I A S A S A I S A
02243092_| 22753 26.0" | 43°14" B I I S B I A B I B I A B A B B A B O I A I I B I I A I I I O I I I
02242096 _| 22725 03.2" | 42°43" N I I I I S I I I I I I I S I I I I N A S A A I I I I A A I I I I A
02243236 | 22°53 07.5" | 43705 B I I S B I A B I B I A B A B B A B O I A I I B I I A I I I O I I I
02243097 | 22°51' 48.0" | 43°32' 37 B I S S A N S I I S A I I A A O N I A A I I I A A I S A I I I e
02242098 | 22°28'53.9" | 42°50'45 B I I S B I A B I B I A B A B B A B O I A I I B I I A I I I O I I I
02242093 | 22°31' 16.7" | 42°49'46. B I S S A N S I I S A I I A A O N I A A I I I A A I S A I I I e
02243088 _| 22°51'56.2" | 4325 231 B I I S B I A B I B I A B A B B A B O I A I I B I I A I I I O I I I
02242101 | 22°51'10.2" | 4233 02.6" N I I I I S I I I I I I I S I I I I N A S A A I I I I A A I I I I A
02242104_| 22755 553" | 42°30' 01 B I I S B I A B I B I A B A B B A B O I A I I B I I A I I I O I I I
Tangua 02242001 | 22742 335" | 42°42 14 B I S S A N S I I S A I I A A O N I A A I I I A A I S A I I I e
Via 11 02343007 | 2250 32.0" | 43°21'58.0" I I I S I A I I S A A I I I A I I I S A I I I I I I A I I I I I I I I I
[Xerém 02243238 _| 22°32 56.5" | 43'18 04.4" B I S S A N S I I S A I I A A O N I A A I I I A A I S A I I I e

Entidade : INMET

ESTACOES CODIGO | LATITUDE | LONGITUDE | ALTITUDE ANO_HIDROLOGICO
(m) 20 | 21| 22 [ 23 | 24| 25 | 26 | 27 | 28 | 20| 30 | 31 | 32 | 33 [ 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 65 | 56 | 57 | 58
[Alcalis Cabo Frio 02243235 _| 22°56 26.4" | 42703 09.1" 6 - r-r-r-rrrerrerereerrererrerrererre e e e e e e e

[Angra dos Reis 02344013 | 23°00 553" 2.1 N I I N I S I A S I A I I A I N I I A I I I I A I I I I S I I I A I . . -
[Bangu 02243141 | 22°52 32.5" 215 I I S I I A S S S A S A I S S A B I I I I I I I I I I A I I I A A I I I I I -
[Barreirinha 022440 22°27 00.0" 756 N I N I N N I I NN S I N I A NN N I N N I I N I A IR N I N N A N N I I I N I I -
[Cabo Frio 0224201 22°52 38.9" 2 - -

02141044 | 21°44'33.7" 118 1 -1-1-1l-l-l-0l-l-l-J-l-0l-0l-01-0l-0T-0T-tT-IT-0T-0T-0IT-0I-t-"T-0T-T-T-"0T-"01T-T-"T-"T-1T-01-"T1T-01-1I- .

[Campos

[Carmo™ 021420 2156 07.7"
[Cordeiro 02242074 | 22701 18.4"
02242112 | 22°50 47.4"
02344017 | 23700 255" X
02141045 | 21°12' 14.1" | 41°54 18.8" 119.4 S I I S S I I I I I A I I I I I A T I T I T
02241029 | 22722'33.1" | 41746 419" 232 P S I N I S S I I I I S N O I S I A I S N A O S N N I S S I I S S S A S I
02242070 | 22°15' 395" | 42°31'49.3" 842,4 S I I S S I I I I I A I I I I I A T I T I T

Sem informagdes - - - - - -

02243188 | 22°32'00.0" [ 43°11'00.0" 895 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - HE . e - N
02243165 | 22°37'59.0" | 43754'01.0" 369 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N - N - N
022440 22°27'01.7 44726'39.9" 4413 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N - N - N - N - N - N - - - - - -
021420 21°57"34.1" | 42700’ 40.6" 616,8 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N
021420 21°32'11.8" | 42709'38.0" 87,1 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N - N - N - N - N - - - - - -
P 02242072 | 22°25'00.2" | 42°58'20.1" 859,6 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N
 Teres6polis-Parg.Nacional 0224207 22°26'515" | 42759'06.9" 959,3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N - N - N - N - N - N - - - -
Vassouras 0224315 22°24°09.6" | 43739'21.0" 4378 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - N - N - N

3414 i rr-r-rrrerrererrerererrerrererre e e e e e e e e e e e
507,4 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

LEGENDA
ANO COMPLETO

[ANO INCOMPLETO COM FALHAS NO PERIODO DE OUTUBRO A MARCO
ANO INCOMPLETO COM FALHAS NO PERIODO DE ABRIL A SETEMBRO

12
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A

COLETA E ANALISE DOS DADOS

4.1 Geral

Os dados pluviograficos levantados, no geral, estdo registrados em pluviogramas, cujos compri-
mento e altura correspondem a 24 horas de observacdo e a 10mm de precipitacdo, respectivamente.
Na graduacéo horizontal, os intervalos de tempo sé&o de dez minutos e, na vertical, de 0,2mm.

Na andlise dos pluviogramas, fez-se a selecdo das chuvas consideradas intensas, ou seja, aquelas
cuja intensidade excede um limite minimo estipulado para cada duracdo. Foram adotados os limites
minimos propostos por Pfafstetter (1957), complementando com limites propostos por Wilken (1978),
referentes a duracGes nao consideradas no estudo de Pfafstetter. A tabela 2 mostra os valores mini-
mos recomendados pelos autores citados e os limites utilizados no estudo de chuvas intensas do es-
tado do Rio de Janeiro.

Tabela 2 — Limites minimos para chuvas intensas.

Autor Pfafstetter (1957) Wilken (1978) Valores Adotados (1999)
Duracéo P (mm) | (mm/h) P (mm) | (mm/h) P (mm) | (mm/h)
5 min 8 96 10 120 8 96
10 min 12 72 12 72
15 min 15 60 15 60 15 60
30 min 20 40 20 40 20 40
45 min 23 30,6 23 30,6
1lh 25 25 25 25 25 25
2h 30 15 30 15 30 15
3h 33 11 33 11
4h 35 8,8 35 8,8 35 8,8
8h 40 5 40 5
14 h 47 34 47 34
24 h 55 23 55 2,3
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A pesquisa dos eventos de chuvas intensas registrados nos pluviogramas foi realizada manual-
mente. Leram-se todos 0s eventos que apresentavam intensidades superiores as da tabela, para cada
uma das duracdes. As leituras foram feitas em intervalos de cinco minutos e armazenadas em plani-
Ihas de célculo. Cada evento de chuvas intensas foi gravado em uma planilha separada, armazenan-
do-se as horas de inicio e de fim do evento, bem como os valores de precipitagcdo a cada cinco minu-
tos, 0 que possibilita a posterior reconstituicdo do evento.

Nessa leitura, foram encontradas diversas dificuldades:

os dados levantados no INMET foram obtidos através de cdpias xerox, o que dificultou as leituras e
provocou imprecisoes;

0s registros pluviométricos diarios, que deveriam ser utilizados para efeito comparativo, s6 foram li-
berados pelo INMET apoés a fase de leitura;

em diversos eventos de chuvas intensas, os pluvidégrafos de varias estacfes apresentaram proble-
mas, tais como: pena emperrada, ndo registrando o evento completo; leitura confusa, devido a nao-
substituicdo diaria do papel (chuvas de vérios dias registradas no mesmo formulario); registros em
papel fora do formato padrdo, sem as linhas de escala; pluviogramas manchados de tinta, prova-
velmente, devido a prépria chuva,; registros ilegiveis, devido a deficiéncia de tinta; defasagem tem-
poral em seus registros.

Em varias estacdes, e durante alguns periodos de observacéo, o volume de sifonagem do pluvié-
grafo ndo estava bem calibrado e o tragco da pena néo coincidia com as indicagces 10mm e Omm.
Nesses casos, fizeram-se as devidas corre¢des na leitura da precipitacao.

Neste estudo, levantaram-se 8.996 eventos distintos de chuvas intensas, assim considerados aque-
les que apresentaram um periodo minimo de seis horas sem chuva entre eles. Esse critério acompa-
nha autores como Huff (1967) e Pinheiro (1997).

Com o auxilio de um programa desenvolvido em Visual Basic e executado a partir do Microsoft Ex-
cel, para cada evento de chuvas intensas levantado pesquisaram-se 0s maiores valores de precipita-
¢coes para duracdes de 5min, 10min, 15min, 30min, 45min, 1h, 2h, 3h, 4h, 8h, 14h e 24h.

4.2 Banco de Dados

Criou-se um banco de dados, no formato do Microsoft Excel, composto de todos os eventos de chu-
vas intensas analisados, com duracfes entre cinco minutos e 24 horas, para todas as estacdes selecio-
nadas (tabela 3).

Tabela 3 — Amostra do banco de dados.

Estacéo Evento 5min | 10min | 15min [ 30min | 45min | 1h | 2h | 3h | 4h | 8h | 14h | 24h
S.ISABEL| 25/12/1981 8,0 12,8 16,8 30,5 32,3| 33,6/ 37,2 39,0/ 39,3|] 39,5 39,6/ 39,6
S.ISABEL| 18/12/1981 5,8 11,1 16,4 17,4 17,5 17,5 17,6| 17,7 21,8 259| 29,4 42,0
S.ISABEL| 12/12/1981 8,7 17,0 23,0 34,3 39,4| 44,2 45,2| 45,3| 453 46,0| 46,4| 46,4
S.ISABEL| 11/12/1981 3,0 5,5 6,4 7,4 7,6 7,6/ 10,7| 11,7 11,9| 16,0] 21,3| 23,3
S.ISABEL| 08/12/1981 3,6 5,6 7,6 13,0 17,0 18,8 22,4| 24,0 27,7 40,1 47,9| 54,4
S.ISABEL| 04/12/1981 1,6 3,0 3,8 6,6 8,4 8,9 99| 11,3 17,0 22,5/ 28,9] 354
S.ISABEL| 02/12/1981 8,5 15,3 22,7 29,7 30,6| 30,7 31,6/ 32,4| 32,7| 32,8/ 33,0 33,0

14



Estudo de Chuvas Intensas no Estado do Rio de Janeiro

METODOLOGIA UTILIZADA

5.1 Geral

A andlise de frequéncia dos eventos extremos pode ser local, ou seja, utilizando-se a série de dados
de uma Unica estacao, ou regional, fazendo uso dos dados de varias estacdes de uma regido.

Neste estudo, adotou-se a analise de frequiéncia regional. A aplicagdo de métodos de regionaliza-
cao de funcles estatisticas de variaveis hidrolégicas consiste basicamente na utilizacdo de varios
postos de medicdo em uma regido, transferindo informacdes espacialmente.

A vantagem em se utilizar a analise de frequéncia regional € a possibilidade de estimar os parame-
tros ou varidveis hidrolégicas em locais que ndo possuam uma coleta sistematica de informacdes.
Além disso, essa técnica permite melhorar a estimativa dos parametros e quantis de uma distribuicéo
de probabilidades tedrica, identificar a auséncia de postos de observagcdo em uma regido e verificar a
consisténcia das séries hidrolégicas.

Com a regionalizacéo, € possivel aumentar consideravelmente o nimero de informacdes, que pas-
sam a ter carater regional. De acordo com Pires (1994), essa técnica possibilita reduzir o erro amostral.
Além disso, os modelos de regionalizacdo permitem melhorar as estimativas de eventos extremos,
substituindo o tempo por espaco.

5.2 Escolha da Metodologia
Tucci (1993) classifica os métodos de regionalizagdo em trés classes: métodos de regionalizagéo
dos parametros da distribuicdo de probabilidades, métodos de regionalizacdo do evento com um de-

terminado risco e os métodos de regionalizacdo da curva adimensional de frequéncias, denominados
métodos de regionalizag&o index-flood.
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De acordo com Pinto & Naghettini (1999), independentemente do método de regionalizacdo a
ser utilizado, um dos pontos cruciais é a definicdo de regides estatisticamente homogéneas, ou
seja, aquelas contendo varias estagdes cujas séries sejam oriundas de populacdes regidas pela
mesma distribuicdo de probabilidades, com os parametros de posicao e escala variando entre as
estacoes.

O trabalho elaborado por Wallis (1989) sobre técnicas de regionalizacdo index-flood, utilizando mo-
mentos-L, representou um avanco nos estudos de regionalizacdo, permitindo reduzir a subjetividade
das etapas necessarias ao seu desenvolvimento. Hosking & Wallis (1993; 1995) desenvolveram trés
estatisticas-L, que sdo aplicadas nas etapas de consisténcia de dados, identificacdo de regides ho-
mogéneas e na definicdo da distribuicdo de frequéncia regional.

Em sua revisdo sobre os avancgos recentes da pesquisa na area de andlise de frequéncia, Bobée &
Rasmussen (1995) consideram a contribuicdo de Hosking & Wallis como a mais relevante para a ob-
tencdo de melhores estimativas das probabilidades de eventos raros.

No presente estudo, optou-se pela utilizacdo da metodologia desenvolvida por Hosking & Wallis
para delimitacdo de regides homogéneas e regionalizacdo dos eventos de chuvas intensas das esta-
coes estudadas, através do método de regionalizacdo index-flood com a utilizacdo dos momentos-L e
do emprego das estatisticas-L. Detalhes sobre essa metodologia sdo apresentados no Capitulo 1 do
Anexo .

No método de regionalizacdo index-flood, os postos localizados nas regides estatisticamente homo-
géneas seguem as mesmas distribuicdes de freqléncia, a excecdo de um fator dependente de cada
posto. Esse fator é por isso chamado index-flood.

Os momentos-L séo interpretados como as medidas das caracteristicas de uma distribuicdo de
probabilidades. Essas medidas sdo analogas aos momentos convencionais, mas sao estimadas por
combinacdes lineares dos elementos de uma amostra ordenada. A vantagem dos momentos-L sobre
0S momentos convencionais é que eles possibilitam a caracterizacdo de um grande namero de distri-
buicdes, permitindo maior robustez na estimacéo dos parametros. De fato, quando estimados a partir
de uma amostra, sdo mais robustos a presenca de outliers. Os momentos-L sdo descritos com maior
profundidade no Capitulo 2 do Anexo I).

5.3 Séries de Duracéao Parcial

A diferenca basica entre a série de duracao parcial e a série de maximos anuais € que a primeira
compreende somente 0s maiores eventos de chuvas superiores a uma determinada precipitacédo de
referéncia, e a segunda compreende um anico valor para cada ano, o valor maximo anual.

Segundo Wilken (1978), para fins praticos, as séries de duracdo parcial e as séries anuais nao dife-
rem muito, exceto para baixos periodos de retorno. O relatério dos estudos de vazdes do NERC
(1975) recomenda o uso de séries de valores maximos anuais somente quando se dispde de mais de
25 anos de observacoes.

Bertoni & Tucci (1993) afirmam que a metodologia de séries parciais € utilizada quando o niamero
de anos de dados é pequeno (menos de 12 anos) e os tempos de retorno que serdo utilizados sao in-
feriores a cinco anos. Wang (1991, apud Laura,1998) mostrou que os modelos de séries parciais tam-
bém sao eficientes para grandes periodos de retorno.

Devido as falhas existentes e aos curtos periodos de observacéo disponiveis em algumas estacoes,
optou-se pelo uso das séries de duracéo parcial.

O uso de séries de duracédo parcial na andlise regional de frequéncia € apresentado com maiores
detalhes no Capitulo 7 do Anexo |.
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5.4 Etapas para a Anélise Regional do Estudo de Chuvas Intensas

As etapas da analise regional de consisténcia de dados, identificacdo e delimitacdo de regides ho-
mogéneas, selecdo da distribuicéo regional de freqiiéncia e estimagao da distribuicao regional de fre-
guéncia séo detalhadas nos capitulos 3 a 6 do Anexo |.

O diagrama da figura 4 sintetiza as diversas etapas da metodologia utilizada para a andlise regional
de freqUéncias dos eventos de chuvas intensas no estado do Rio de Janeiro.
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6

RESULTADOS

6.1 Definicao Preliminar das Regiées Homogéneas

Na identificac&o preliminar das regides homogéneas, foram analisadas as informacdes fisiograficas,
climatolégicas e o mapa isoietal de precipitacdo média anual do estado do Rio de Janeiro. Para de-
terminar a divisdo preliminar das estagdes em regides homogéneas, utilizou-se a técnica de andlise de
clusters recomendada por Hosking & Wallis (1997) (vide item 4.2 do Anexo ).

Na analise foram utilizadas 50 estagdes pluviométricas distribuidas espacialmente ao longo do es-
tado do Rio de Janeiro.

De acordo com essa técnica, 0s postos sao agrupados em regibes consonantes com a variabilidade
espacial de algumas caracteristicas locais associadas a um grau de importancia ou ponderagdo. No
presente estudo, as caracteristicas locais usadas na divisdo em clusters foram:

precipitagcdo média anual (peso 3);
latitude e longitude (peso 2);

altitude (peso 1).

De acordo com o algoritmo K-means clustering, foram identificados quatro clusters, ou seja, quatro
regibes homogéneas. Os limites dos clusters foram definidos com base na altimetria e no mapa isoietal
de precipitacdo anual.

Baseadas na andlise isoietal e no método de clustering, definiram-se preliminarmente quatro regides
homogéneas. As estacdes pertencentes a cada uma delas sao:

Regido 1: Alcalis Cabo Frio, Cabo Frio, Campos, Carmo, Iguaba Grande, Itaperuna, Macaé, Or-
dinéria do Carmo, Rio Mole, Santa Maria Madalena, Santo Anténio de Padua, Saquarema.

Regido 2: Andorinhas, Apolinario, Fazenda Santo Amaro, Nova Friburgo, Posto Garrafdo, Qui-
zanga, Teresopolis, Teresopolis PN, Petropdlis.
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Regido 3: Bangu, Benfica, Conservatéria, Cordeiro, Horto Florestal, Manuel Duarte, Mendanha,
Pirai, Realengo, Rio Cidade, Tangud, Vargem Alta, Vassouras, Via 11, Xerém.

Regido 4: Angra dos Reis, Barreirinha, Ilha Guaiba, Ponte do Souza, Resende, Santa Isabel do
Rio Preto, Vila Mambucaba, Visconde de Maua.

A delimitacéo final das regides foi realizada com base nos dados obtidos dos registros pluviografi-
cos, utilizando-se as sub-rotinas desenvolvidas por Hosking & Wallis (1997), que permitem o calculo
da medida de heterogeneidade. Os resultados estdo apresentados no proximo item.

6.2 Analise Regional das Intensidades de Precipitacfes

6.2.1 Montagem das Séries Historicas de Duracgéo Parcial

Na montagem dessas séries, selecionaram-se 0s maiores eventos de intensidade de chuva inde-
pendentes, com duragdo entre cinco minutos e 24 horas. Nessas séries, o numero de excedéncias em
cada estacdo em relagdo a um valor limiar i seguiu a distribuicdo de Poisson com intensidade anual
L=1oul50u2.

Portanto, para cada estagdo i com n; anos hidrologicos de registro, o tamanho da série foi | n, even-
tos de chuva independentes observados para cada duracao.

Para verificar a aderéncia da distribuicdo de Poisson ao nimero de excedéncias anuais (Estatistica
de Dispersao g- ver subitem 7.3.2 do Anexo ), foi desenvolvido um programa em Pascal.

A partir dos resultados obtidos dessa andlise, fez-se a montagem das séries dos postos (tabela 4).

Tabela 4 — Tamanho da série parcial.

- Tamanho da Série Parcial
Regiao L a(%) em cada Estacéo
1 1 2,50 n
2 2 2,50 2n
3 1,5 2,50 1,5n
4 1 2,50 n

L: razdo de ocorréncia média das excedéncias anuais; a: nivel de

significancia (teste do ¢?); n: nimero de anos hidroldgicos com da-
dos disponiveis

Nessa primeira analise, as seguintes estacfes ndo passaram no teste de aderéncia a distribuicdo
de Poisson e foram excluidas:

Ordinéria do Carmo (regiao 1);
Teresoépolis (regido 2);

Realengo, Rio Cidade, Vassouras (regiao 3).

Cabe ressaltar que em cada regido os momentos-L amostrais foram calculados com base nas séries
parciais de cada duracéo.
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No presente estudo, o index-flood é o valor médio da série parcial utilizada em cada duracdo. Nas
etapas da analise regional, descritas nos proximos subitens, as intensidades foram divididas pelo in-
dex-flood.

6.2.2 Andlise de Consisténcia dos Dados

Em uma analise preliminar, foram excluidas as seguintes estacoes:

Regido 1: Santa Maria Madalena (periodo de dados curto) e Carmo (m& qualidade dos pluvio-
gramas);

Regido 4: Barreirinha, Visconde de Maua e Vila Mambucaba (séries de dados com muitas falhas
e ma qualidade dos pluviogramas).

Hosking & Wallis (1995) desenvolveram uma estatistica baseada em momentos-L, denominada me-
dida de discordancia (Di) da estacado i em relagcéo ao padréo regional (vide item 3.1 do Anexo ), suge-
rindo os valores criticos apresentados na tabela 3.1 (Anexo ). O objetivo € identificar as estacbes que
possuem dados grosseiramente discordantes dos observados na regiéo.

Os resultados obtidos nessa analise foram:

Na regido 1, foram avaliadas dez estagdes. Conforme Hosking & Wallis (1995), o valor critico da
medida de discordancia (Di) € 2,491. Em todas as estacdes, o valor calculado de Di foi inferior ao
valor critico. Apenas a estacéo de Saquarema (duragdo cinco minutos) apresentou-se discordante.

Na regido 2, foram avaliadas oito estacdes. Conforme Hosking & Wallis (1995), o valor critico da
medida de discordancia (Di) € 2,140. Em todas as estacdes, o valor calculado de Di foi inferior ao
valor critico. Apenas as estacdes Petropolis (duracfes 8 e 14 horas) e Apolinario (duracao 24 horas)
apresentaram-se discordantes.

Na regido 3, foram avaliadas 11 estacdes. Conforme Hosking & Wallis (1995), o valor critico da me-
dida de discordancia (Di) é 2,632. Em todas as estacdes, o valor calculado de Di foi inferior ao valor
critico.

Na regido 4, foram avaliadas cinco estacGes. Conforme Hosking & Wallis (1995), o valor critico da
medida de discordancia (Di) € 1,333. Em todas as estacdes, o valor calculado de Di foi inferior ao
valor critico.

Observacao: As estacdes que se apresentaram discordantes ndo foram excluidas, porque sua retirada
nao alterou significativamente a medida de heterogeneidade (ver proximo subitem).

6.2.3 Verificacdo do Grau de Heterogeneidade Regional

A medida de heterogeneidade (H) tem por objetivo verificar o grau de heterogeneidade de uma re-
gido através da comparacdo da variabilidade da razdo dos momentos-L amostrais de uma estacao
com aquela que seria esperada de uma regido homogénea resultante da simulacéo (vide item 4.3 do
Anexo ).

Nessa etapa, a estacdo Manuel Duarte foi excluida da regido 3 e incluida na regido 1.

Os valores da medida de heterogeneidade H foram satisfatorios. Essa analise comprovou a hipotese
inicial de quatro regides homogéneas, tal como definidas preliminarmente.

As regides homogéneas finais e suas respectivas estacfes pluviograficas sdo mostradas na fi-
gura 5.
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6.2.4 Estimativa dos Parametros das Distribuicdes Regionais

A selecédo das distribuices de frequiéncias regionais foi efetuada com as sub-rotinas descritas por
Hosking (1991), implementadas em linguagem Fortran-77. Esse programa faz o ajuste das distribui-
¢Oes Logistica Generalizada, Generalizada de Valores Extremos, Generalizada de Pareto, Generaliza-
da Normal e Pearson tipo lll, estimando-se 0s seus parametros a partir dos momentos-L regionais,
além de aplicar o teste de aderéncia (Z°*") para verificar o ajuste entre a distribuicdo candidata e os

dados regionais (vide Capitulo 5 do Anexo I).

No presente estudo, para analisar as distribuicbes que apresentaram o ajuste adequado em cada regido,
seguiram-se os critérios do teste de aderéncia de Hosking & Wallis (1993), ou seja, se |Z°°"| £ 1,64.

As distribuicGes de trés parametros que apresentaram melhor ajuste foram a Logistica Generalizada

nas regides 1, 3 e 4 e GEV na regiado 2.
Os resultados obtidos nessa analise foram:

Na regido 1, os valores de |Z°"| calculados para todas as duracgées foi inferior ao limite. Apenas
para a duragdo de cinco minutos, o valor de |Z°*"| calculado foi —3,48.

Na regido 2, os valores de |Z°®"| calculados para todas as duracdes foi inferior ao limite. Apenas
para a duracdo de dez minutos, o valor de |Z°*"| calculado foi -3,86 e para duracdo de 15 minutos
foi de -2,27.

Na regido 3, os valores de |Z°*"| calculados para todas as duracdes foi inferior ao limite. Sendo que:

» para a duracdo de dez minutos, as estacdes Conservatoéria e Vargem Alta foram excluidas;

» para aduragao de 45 minutos, a estacéo de Xerém foi excluida;

» para aduracao de uma hora, a estacdo Via 11 foi excluida;

» para as duracdes de duas horas e trés horas, a estacdo Vargem Alta foi excluida.

Na regido 4, os valores de |Z°"| calculados para todas as duracdes foi inferior ao limite. Apenas para a
duracdo de dez minutos, o valor de |Z°®7| calculado foi —2,30 e para duragdo de 15 minutos foi de —2,44.

Os parametros das distribuicbes regionais foram calculados a partir da série parcial adimensional.
Os resultados estédo apresentados nas tabelas 5 a 8.

As figuras 6 a 9 apresentam alguns exemplos de ajustes das distribuices em cada regiao homogé-
nea. Na elaboracéo dos graficos das referidas figuras, utilizou-se a ordem de plotagem de Gringorten.
Para -In(P(X £ X)), adotou-se a féormula (n + 0,12) / (i - 0,44), onde:

n — nimero de anos de registros;

i — posicéo dos dados em ordem decrescente.
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Tabela 5 — Parametros estimados da distribuicéo Logistica (regido 1).

Durago . Parametros Estimados
Posicéo x Escala a Forma k L
5 min 0,938 0,106 -0,315 1
10 min 0,932 0,118 -0,310 1
15 min 0,926 0,116 -0,337 1
30 min 0,928 0,128 -0,305 1
45 min 0,928 0,130 -0,302 1
1lh 0,924 0,128 -0,319 1
2h 0,909 0,125 -0,373 1
3h 0,908 0,124 -0,377 1
4h 0,911 0,128 -0,362 1
8h 0,917 0,128 -0,342 1
14 h 0,920 0,130 -0,329 1
24 h 0,922 0,138 -0,307 1

Tabela 6 — ParAmetros estimados da distribuicdo GEV (regiéo 2).

Durago . Parametros Estimados
Posicéo x Escala a Forma k L
5 min 0,912 0,084 -0,326 2
10 min 0,928 0,080 -0,246 2
15 min 0,925 0,117 -0,057 2
30 min 0,911 0,122 -0,133 2
45 min 0,897 0,135 -0,158 2
1lh 0,892 0,139 -0,168 2
2h 0,891 0,159 -0,100 2
3h 0,885 0,148 -0,170 2
4h 0,879 0,150 -0,189 2
8h 0,867 0,146 -0,254 2
14 h 0,863 0,150 -0,254 2
24 h 0,871 0,154 -0,211 2
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Tabela 7 — Parametros estimados da distribuicéo Logistica (regido 3).

Durago . Parametros Estimados
Posicao x Escala a Forma k L

5 min 0,937 0,069 -0,436 15
10 min 0,959 0,078 -0,286 15
15 min 0,951 0,087 -0,304 1,5
30 min 0,940 0,096 -0,332 1,5
45 min 0,931 0,107 -0,340 1,5
1lh 0,937 0,104 -0,325 1,5
2h 0,921 0,107 -0,375 15
3h 0,917 0,108 -0,389 15
4 h 0,914 0,108 -0,397 15
8h 0,900 0,112 -0,429 15
14 h 0,896 0,116 -0,433 1,5
24 h 0,895 0,125 -0,413 1,5

Tabela 8 — Parametros estimados da distribuicdo Logistica (regido 4).

Duracéio - Parametros Estimados
Posicéo x Escala a Forma k L
5 min 0,943 0,086 -0,345 1
10 min 0,946 0,076 -0,365 1
15 min 0,951 0,083 -0,318 1
30 min 0,950 0,085 -0,318 1
45 min 0,954 0,097 -0,264 1
1lh 0,947 0,101 -0,290 1
2h 0,950 0,110 -0,257 1
3h 0,936 0,120 -0,291 1
4h 0,930 0,114 -0,327 1
8h 0,934 0,117 -0,307 1
14 h 0,938 0,111 -0,305 1
24 h 0,939 0,109 -0,304 1
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Figura 7D — Regido homogénea 2 — duracéo 4h: ajuste da Distribuicéo
Generalizada de Valores Extremos para série parcial.
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Figura 7E — Regido homogénea 2 — duracado 14h: ajuste da Distribuicdo
Generalizada de Valores Extremos para série parcial.
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Figura 7F — Regido homogénea 2 — duracéo 24h: ajuste da Distribuicdo
Generalizada de Valores Extremos para série parcial.
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Figura 8B — Regiao homogénea 3 — duracédo 15min: ajuste da Distribuicao

Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 8D — Regido homogénea 3 — duracéo 4h: ajuste da Distribuicdo

Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 8E — Regido homogénea 3 — duracédo 14h: ajuste da Distribuicdo
Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 8F — Regido homogénea 3 — duracéo 24h: ajuste da Distribuicdo
Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 9A — Regido homogénea 4 — duracdo 5min: ajuste da Distribuicdo
Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 9B — Regido homogénea 4 — duracdo 15min: ajuste da Distribuicdo
Logistica Generalizada para série parcial.
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Figura 9D — Regido homogénea 4 — duracéo 4h: ajuste da Distribuicdo
Logistica Generalizada para série parcial.
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aplicou-se a equacéo:

Cabe ressaltar que as distribuicBes regionais ajustadas referem-se a probabilidades associadas a
eventos que excedem a um dado limite. Para estimar a distribuicdo de probabilidade regional anual,

F(y)=exp{- L[1- H(y)]}

(5.1)
Onde:

L —razdo de ocorréncia média das excedéncias anuais;

H(y) — distribuicdo selecionada a partir da série parcial adimensional;
F(y) — distribuicdo regional anual.

A deducao dessa equacdao é detalhada no item 7.2 do Anexo I.
A partir de F(y), foi calculada a fungéo ;4 de quantis adimensionais anuais para as duragoes d le-
vantadas e periodos de retorno T desejados.

Para a regido 2, os valores n;, foram obtidos a partir da transformacéo da equacéo 5.1 para o0 mo-
delo Poisson-GEV. A equacao resultante é:

i . oK
F(y)=x +a?it_1- = |n§d‘ +'n(1'L(1/T(y))) o ysekl 0
1 (S

au b
Para as regides 1, 3 e 4, os valores n;, foram obtidos a partir da transformagédo da equacéo 5.1
para o modelo Poisson-Logistica. A equacao resultante é:

@I @T(y) 3

0
H

a
F(y)=x+-- -
k e L+In(l- A/T(Y)) g
Os valores de ;4 (quantis adimensionais de frequéncia), calculados para diferentes periodos de
retorno T, sdo apresentados nas Tabelas 9 a 12.

(D> Q) [N
[y ]
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Tabela 9 — Regido 1: quantis anuais adimensionais regionais N} 4

Periodo de Retorno
(Anos) 2 5 10 20 50 75 100
Duragéo
5 minutos 0,8618 1,1000 1,2616 1,4451 1,7444 1,9043 2,0301
10 minutos 0,8470 1,1117 1,2901 1,4918 1,8193 1,9937 2,1307
15 minutos 0,8433 1,1059 1,2896 1,5019 1,8550 2,0465 2,1984
30 minutos 0,8356 1,1223 1,3142 1,5301 1,8794 2,0647 2,2101
45 minutos 0,8341 1,1249 1,3188 1,5365 1,8876 2,0735 2,2192
1 hora 0,8322 1,1201 1,3166 1,5404 1,9068 2,1031 2,2578
2 horas 0,8212 1,1076 1,3181 1,5689 1,9994 2,2385 2,4306
3 horas 0,8210 1,1055 1,3158 1,5671 2,0001 2,2412 2,4352
4 horas 0,8207 1,1128 1,3244 1,5741 1,9986 2,2327 2,4200
8 horas 0,8260 1,1161 1,3206 1,5579 1,9543 2,1700 2,3413
14 horas 0,8271 1,1205 1,3236 1,5567 1,9418 2,1495 2,3138
24 horas 0,8225 1,1318 1,3393 1,5733 1,9525 2,1540 2,3121

Tabela 10 — Regido 2: quantis anuais adimensionais regionais N} 4

Periodo deretorno
(Anos) 2 5 10 20 50 75 100
Duragéo
5 minutos 0,9948 1,1711 1,3211 1,5013 1,8049 1,9697 2,1002
10 minutos 1,0041 1,1526 1,2692 1,4011 1,6087 1,7155 1,7979
15 minutos 1,0274 1,1906 1,2962 1,3998 1,5388 1,6020 1,6475
30 minutos 1,0214 1,2121 1,3457 1,4843 1,6827 1,7775 1,8477
45 minutos 1,0205 1,2397 1,3972 1,5637 1,8071 1,9254 2,0137
1 hora 1,0197 1,2489 1,4151 1,5923 1,8536 1,9813 2,0771
2 horas 1,0328 1,2693 1,4294 1,5915 1,8172 1,9226 1,9998
3 horas 1,0211 1,2658 1,4438 1,6337 1,9142 2,0515 2,1545
4 horas 1,0181 1,2734 1,4626 1,6675 1,9750 2,1275 2,2426
8 horas 1,0063 1,2807 1,4979 1,7450 2,1366 2,3393 2,4959
14 horas 1,0061 1,2880 1,5112 1,7650 2,1673 2,3756 2,5365
24 horas 1,0152 1,2862 1,4917 1,7178 2,0636 2,2375 2,3699
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Tabela 11 - Regiéo 3: quantis anuais adimensionais regionais N} 4

Periodo deretorno

(Anos) 2 5 10 20 50 75 100
Duracéo
5 minutos 0,9478 1,1173 1,2668 1,4579 1,8077 2,0110 2,1781
10 minutos 0,9711 1,1354 1,2572 1,3953 1,6175 1,7344 1,8256
15 minutos 0,9645 1,1512 1,2924 1,4550 1,7205 1,8619 1,9729
30 minutos 0,9550 1,1668 1,3325 1,5275 1,8538 2,0308 2,1710
45 minutos 0,9477 1,1858 1,3737 1,5963 1,9713 2,1758 2,3383
1 hora 0,9532 1,1811 1,3578 1,5648 1,9088 2,0946 2,2415
2 horas 0,9377 1,1845 1,3873 1,6344 2,0634 2,3028 2,4955
3 horas 0,9339 1,1866 1,3977 1,6577 2,1147 2,3721 2,5802
4 horas 0,9309 1,1857 1,4005 1,6668 2,1380 2,4049 2,6213
8 horas 0,9176 1,1907 1,4296 1,7334 2,2862 2,6058 2,8680
14 horas 0,9142 1,1983 1,4479 1,7663 2,3477 2,6848 2,9616
24 horas 0,9146 1,2144 1,4719 1,7951 2,3752 2,7071 2,9778
Tabela 12 — Regiéo 4: quantis adimensionais regionais anuais N} 4
Periodo deretorno
(anos) 2 5 10 20 50 75 100
Duracéo
5 minutos 0,8819 1,0771 1,2151 1,3758 1,6449 1,7916 1,9083
10 minutos 0,8924 1,0661 1,1923 1,3417 1,5964 1,7371 1,8498
15 minutos 0,8914 1,0781 1,2053 1,3500 1,5868 1,7136 1,8135
30 minutos 0,8890 1,0801 1,2104 1,3587 1,6011 1,7310 1,8332
45 minutos 0,8829 1,0973 1,2328 1,3803 1,6103 1,7291 1,8209
1 hora 0,8737 1,0988 1,2464 1,4104 1,6722 1,8097 1,9170
2 horas 0,8691 1,1118 1,2636 1,4279 1,6826 1,8135 1,9144
3 horas 0,8489 1,1165 1,2921 1,4875 1,7996 1,9637 2,0917
4 horas 0,8485 1,1056 1,2830 1,4865 1,8219 2,0025 2,1453
8 horas 0,8496 1,1118 1,2878 1,4862 1,8077 1,9785 2,1126
14 horas 0,8579 1,1065 1,2729 1,4602 1,7630 1,9238 2,0498
24 horas 0,8603 1,1043 1,2675 1,4509 1,7473 1,9045 2,0277
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v

EQUACOES IDF REGIONAIS

7.1 Forma Bésica

O objetivo final do estudo foi definir as equagdes do tipo IDF (intensidade-duracao-frequéncia) para
cada regido homogénea:

IT,d,j: Id rTT,d

Onde:

I
T.d,] € a estimativa de chuva (mm/h), de duracéo d (min), no local j, associada ao periodo de re-
torno T (anos);

id € o index-flood de cada estacdo. Para estima-lo em locais desprovidos de informacdes, foi utili-
zado um modelo de regresséo de I com varidveis externas, tais como clima e caracteristicas fisio-
gréficas locais (ver item 7.2).

7 4 representa os quantis adimensionais de freqliéncia, de validade regional, associados ad e T
(ver tabelas 9 a 12).

7.2 Regressédo Mdultipla

Para explicar a variabilidade espacial de id , varios modelos de regresséo foram ajustados para di-

ferentes varidveis climaticas e fisiogréficas independentes. A selecdo das variaveis independentes foi
baseada no coeficiente de correlacado ajustado, que é diretamente proporcional ao coeficiente de cor-
relacéo e inversamente proporcional ao numero de variaveis incluidas no modelo de regresséo.
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Em uma primeira etapa, foram consideradas a duracdo da chuva (d), a precipitacdo média anual
(P) e a altitude (ALT) nas localidades das estacfes pluviogréficas.. Dado que o objetivo desse trabalho
€ 0 de estabelecer a relacao IDF regional, uma vez incluida a duracao da precipitacédo, a atencéo vol-
tou-se para a inclusdo das outras variaveis que efetivamente viessem a explicar a variabilidade espa-
cial das intensidades médias para as diversas duragdes. A tabela 13 ilustra os resultados obtidos com
os diversos modelos de regressao ajustados.

Tabela 13 — Comparacao dos resultados com d, P e ALT

Regido Intervalo Variaveis Coeficiente de Correlagdo| Coeficiente de Correlacdo Ajustado
(1ed) 5minfd<lh |d, P, ALT 0,9602 0,9201
(1ed) 5minfd<lh |d,P 0,9384 0,8793
(1e4) 1h£d£24h |d, P, ALT 0,9694 0,9383
(1ed) 1h£d£24h  |d, P 0,9691 0,9385
2 5minfd<lh |d, P, ALT 0,9727 0,9434
2 5minfd<lh |d, P 0,9596 0,9189
2 1h£d£24h |d, P, ALT 0,9887 0,9765
2 1h£d£24h  |d, P 0,9756 0,9507
3 5minfd<lh |d, P, ALT 0,9657 0,9303
3 5minfd<lh |d, P 0,9654 0,9309
3 1h£d£24h |d, P, ALT 0,9933 0,9862
3 1h£d£24h |d, P 0,9899 0,9795

Em todos os modelos testados, a inclusdo da variavel independente ALT ndo proporcionou
uma melhoria significativa na regresséo de iq. Provavelmente esse fato vem refletir a conden-

sacao expressiva, que provoca intensidades de chuvas maiores, e que depende ndo s6 da
altitude mas também da direcdo dominante das massas de ar umidas na regido. Esse efeito
combinado de relevo e altitude parece poder ser explicado através da variavel P, a qual os
sintetiza de maneira indireta.

Em uma segunda etapa, foram incluidas a durag&o da chuva (d), a precipitagdo média anual (P) e a
média de longo termo das precipitacbes didrias maximas anuais (Pdmax). A tabela 14 ilustra os re-
sultados obtidos com os diversos modelos de regresséo ajustados.

Tabela 14 — Comparacéo dos resultados com d, P, Pdmax

Regido Duracéo Variaveis Coeficiente de Correlacdo | Coeficiente de Correlacdo ajustado
(1e4) |5minEd<1h |d, P, Pdmax 0,9431 0,8868
(1e4) |5minfd<1lh |d, Pdmax 0,9174 0,8398
1e4d) 1h£d£24h |d, P, Pdmax 0,9733 0,9462
(1e4d) 1h£d£24h |d, Pdmax 0,9674 0,9351
2 5minf£d<1h |d, P, Pdmax 0,9738 0,9457
2 5min£d<1h |d, Pdmax 0,9711 0,9415
2 1h£d£24h |d, P, Pdmax 0,9979 0,9957
2 1h£d£24h |d, Pdmax 0,9949 0,9895
3 5minf£d<1h |d, P, Pdmax 0,9704 0,9397
3 5min£d<1h |d, Pdmax 0,9527 0,9061
3 1h£d£24h |d, P, Pdmax 0,9906 0,9806
3 1h£d£24h |d, Pdmax 0,9877 0,9752
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Observa-se que a inclusdo da variavel Pdmax elevou o coeficiente de correlacéo ajustado, quando
utilizada em conjunto com P, porém ndo de forma convincente o bastante para justificar a inclusdo de
mais uma variavel independente no modelo de regresséo, tendo-se em conta ndo sO o preceito da
parcimonia estatistica, como também as aplicacfes praticas do presente trabalho, considerando que
incluir P[dmax representaria um complicador adicional na utilizac&o das equacdes.

A complicagao resultaria de dois aspectos: da estimativa da variavel, a partir de séries diarias, de
preferéncia completas e longas (séries com falhas sdo muito freqlentes e de dificil preenchimento),
com menor disponibilidade se comparadas com as séries de totais anuais; e da necessidade de ela-
boracdo do mapa de isoietas da variavel, que certamente ndo estaria disponivel, sendo mais provavel
a existéncia do mapa de isoietas totais anuais.

Essas consideracdes representam, a nosso ver, razdes suficientes para se utilizar somente a varia-
vel P no modelo de regresséo, com a finalidade de explicar a variabilidade espacial das intensidades
médias, para as diversas duracdes. A tabela 15 mostra o resultado do modelo de regressao selecio-
nado.

Tabela 15 - Modelo de regressao da variavel dependente i_d

Regido Modelo de regress&o para o index flood 1,
I, =44,888d%P % (nara 5minfd<1h)
1
I, =81,432d7"'P %37 (para 1h£d£24h)
2 I, =39,445d3%P %23 (para 5minfd<1h)
I, =16,204d075'p %% (para 1h£dE£24h)
3 i, =36,301d%%?P °?7 (para Shmin£d<1h)
I, =85,264d07%P % (para 1h£d£24h)
4 I, =44,888d3P %24 (para 5minfd<1h)
I, =81,432d°7"*P %37 (para 1h£d£24h)

7.3 Equactes IDF Regionais Finais

Combinando os modelos de regresséo da tabela 13 com os quantis regionais das tabelas 9 a 12, as
relacdes IDF validas para o estado do Rio de Janeiro resultantes séo:

Regido 1: iATYd’j = 44,888d %P, *** N4 para T £ 100 e 5minfd<lh
I7q; = 81,432d *7"'P, %" 11y ypara T £ 100 e 1h£d£24h
Regido 2: I, 4, =39,445d *3P, °2 1y para T £ 100 e 5mingd<lh

. | = 16,204d 7P, °% 1y s para T £ 100 e 1h£d£24h
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Regido 3: iATYd’j =36,301d %P, *¥® 1y g para T £ 100 e 5minfd<lh
iAT’d] | = 85,264d 7P, °% 7 para T £ 100 e 1h£d£24h
Regido 4: iATYd’j = 44,888d %P, *** 74 para T £ 100 e 5minfd<1lh

iAT’d] | = 81,432d 7P, % rypara T £ 100 e 1h£d£24h
Onde:

nydyj é a estimativa da intensidade da chuva de duragéo d associada a um periodo de retorno T em
um local j dentro de uma regido homogénea do estado do Rio de Janeiro (mm/h).

d é a duracdo da precipitagcao (min).
P, é a precipitagcdo média anual (mm) no local j, dentro de cada regido homogénea. Para locais que

ndo possuem estacdes pluviométricas e pluviograficas, os valores de P;podem ser obtidos a partir
do mapa isoietal (ver figura 1).

N; 4 € 0 quantil adimensional regional. Esse valor é obtido a partir das tabelas 9 a 12.

O Anexo Il apresenta uma analise comparativa dos resultados obtidos a partir das equacdes apre-
sentadas com as de outros estudos de chuvas intensas disponiveis para o estado do Rio de Janeiro.
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CONCLUSAO

Conforme descrito nos subitens 6.2.1 e 6.2.2, das 44 estagdes pluviogréficas inicialmente dispo-

niveis, foram efetivamente utilizadas 34 para estimar as relag6es IDF para o estado do Rio de Janeiro.
O numero de anos hidrolégicos em cada estacao variou de 8 a 49 anos, com um namero médio de 21
anos de registro. Pelo menos em duas regides, em que foram utilizados os modelos das distribuicdes
de Poisson-Logistica e Poisson-GEV, com excedéncias anuais independentes acima de um limite, os
tamanhos das amostras foram aumentados, o que certamente produziu parametros e quantis mais ro-
bustos e confiaveis. Além disso, a estimativa baseada em séries de duracéo parcial utiliza os maiores
valores da amostra, que sao mais representativos na cauda superior das distribuicdes de probabilida-
de. O agrupamento dos dados de locais diferentes dentro de uma area homogénea permite que a
andlise de frequéncia regional baseada em momentos-L seja usada ndo somente para estimar quantis
em locais sem informagéo, mas também para melhorar a estimativa local. Essas razdes sao suficientes
para recomendar o uso das equacdes regionais apresentadas neste trabalho em lugar das equacbes
IDF locais desenvolvidas anteriormente.

A variabilidade espacial da intensidade média de chuva para cada duracgéo (o fator de escala — in-
dex-flood) sobre o estado do Rio de Janeiro aparece associada com a variabilidade espacial da pre-
cipitacdo média anual. A explicacéo fisica para tal associacdo esta provavelmente relacionada aos
efeitos de longo periodo das altas taxas de condensacgdo a barlavento das encostas refletidas pela
distribuicdo geografica das precipitacbes anuais. A variabilidade espacial das equacdes deve afetar
os futuros projetos de estruturas hidraulicas no estado.
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Anexo |

ANALISE REGIONAL DE FREQUENCIA
DE VARIAVEIS HIDROLOGICAS E HI-
DROMETEOROLOGICAS:  SINTESE DA
IMETODOLOGIA DOS MOMENTOS-L

1. Introducéo a Andlise Regional de Frequéncia
1.1 Predmbulo

A analise de frequéncia refere-se a quantificagdo do numero esperado de ocorréncias de um evento
de certa magnitude. Em se tratando de ocorréncias naturais raras, como cheias, estiagens e tempes-
tades extremas, a analise de frequéncia adquire especial importancia devido, principalmente, as con-
sequéncias desastrosas que esses eventos podem acarretar para a sociedade humana. Em particular,
0 planejamento, projeto e operacdo racionais de sistemas de recursos hidricos assentam-se no co-
nhecimento da freqiéncia com que ocorrem os eventos hidrometeoroldgicos e hidrolégicos extremos.

Como decorréncia do fato de existirem inUmeras incertezas associadas a quantificacdo dos proces-
sos fisicos causais de um evento de dada magnitude, a analise de frequiéncia de varidveis do ciclo hi-
drolégico faz uso intensivo dos métodos da estatistica matematica. Esses métodos buscam extrair infe-
réncias quanto a probabilidade com que uma variavel ira igualar ou superar um certo valor ou quantil,
a partir de um conjunto amostral de ocorréncias daquela varidvel. Se as ocorréncias referem-se a ob-
servacOes tomadas unicamente em um ponto especifico do espaco geografico (por exemplo, uma
estacao fluviométrica, em uma dada bacia hidrografica), a analise de freqiiéncia é dita local. Contrari-
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amente, se um numero maior de observacfes da variavel em questao, tomadas em diferentes pontos
de uma certa regido, for empregado conjuntamente para a inferéncia estatistica, a analise de frequén-
cia é dita regional.

A andlise local de freqiéncia de varidveis hidrolégicas dispde de um conjunto de técnicas de infe-
réncia estatistica e de modelos probabilisticos, os quais tém sido objeto freqlente de investigagao, vi-
sando, principalmente, a obtencdo de estimativas cada vez mais eficientes e confidveis. Entretanto, a
inexisténcia de amostras suficientemente longas impde um limite superior ao grau de sofisticacdo es-
tatistica a ser empregado na andlise local de frequéncia. Nesse sentido, a analise regional de frequén-
Cia representa uma alternativa que procura compensar a insuficiente caracterizacédo temporal do com-
portamento de eventos extremos por uma coerente caracterizacao espacial da variavel hidrolégica em
guestdo. Em linhas gerais, a andlise regional de freqiiéncia utiliza um grande conjunto de dados espa-
cialmente disseminados de uma certa variavel, observados em pontos distintos de uma regido consi-
derada homogénea do ponto de vista dos processos fisicos ali envolvidos, adimensionaliza-os por um
fator de escala local e produz a estimativa da curva adimensional de frequéncia, valida em qualquer
ponto da regido em estudo. A operacao inversa da adimensionalizacéo, ou seja, 0 produto da curva
regional de frequéncia pelo fator de escala local, permite a obtencéo de estimativas de frequiéncia em
pontos providos ou desprovidos de observacdes.

Os principios da andlise regional de freqiéncia sdo ha muito conhecidos e empregados em diver-
sas metodologias de uso corrente em hidrologia [ver, por exemplo, Dalrymple (1960), NERC (1975) e
Eletrobrds (1985)]. Entretanto, as subjetividades presentes em algumas etapas das metodologias
existentes, bem como o aparecimento de novas técnicas de inferéncia estatistica, como 0s momentos
ponderados por probabilidades (MPP) apresentados por Greenwood et al. (1979), motivaram os pes-
quisadores J.R.M. Hosking, do Centro de Investigagcdes Thomas J. Watson da IBM, e J.R. Wallis, da
Universidade Yale, a proporem um conjunto unificado de procedimentos para a analise regional de
frequéncia de diversos tipos de variaveis, com destaque para as hidrologicas, meteoroldgicas e ambi-
entais. Em sua revisdo sobre os avancgos recentes da pesquisa na area de andlise de frequiéncia, Bo-
bée & Rasmussen (1995) consideram a contribuicdo de Hosking & Wallis como a mais relevante para
a obtencao de melhores estimativas das probabilidades de eventos raros.

O conjunto metodol6égico mencionado, resultado de diversos desenvolvimentos parciais publicados
entre 1980 e 1995, encontra-se descrito em detalhes no livro Regional Frequency Analysis — An
Approach Based on L-Moments (Hosking & Wallis, 1997), do qual foi extraida grande parte das argu-
mentacoes e formulacdes tedricas que se encontram expostas na presente sintese. Em linha gerais, a
metodologia descrita por Hosking & Wallis (1997) baseia-se nos principios do index-flood, ou “cheia-
indice”, primeiramente enunciados por Dalrymple (1960), e utiliza os momentos-L, quantidades dedu-
zidas dos MPPs e descritas por Hosking (1986; 1990), ndo s6 para estimar parametros e quantis da
distribuicdo regional de probabilidade, como também para construir estatisticas capazes de tornar
menos subjetivas algumas etapas da andlise regional de frequéncia. Neste capitulo, os itens subse-
guentes procuram apresentar uma panoramica das etapas da metodologia descrita por Hosking &
Walllis (1997). Os capitulos seguintes as abordam de forma mais detalhada.

1.2 Principios do Método Index-Flood (“Cheia-indice”)

O termo index-flood (“cheia-indice™) foi introduzido por Dalrymple (1960), dentro de um contexto de
regionalizacéo de vazdes de cheia. Trata-se de um expediente para adimensionalizar quaisquer dados
obtidos em pontos distintos de uma regido considerada homogénea, com a finalidade de utilizi-los
como um conjunto amostral Unico. Apesar de possuir referéncias a enchentes, o método e o termo in-
dex-flood tém uso consagrado em estudos de regionalizac&do de frequéncia de qualquer tipo de varia-
vel.

Seja o0 caso de se regionalizarem as freqUéncias de uma variavel genérica X, cuja variabilidade
espaco-temporal foi amostrada em N locais ou postos de observacao, situados em uma certa regido
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geografica. As observacdes, tomadas nos postos indexados por i, formam amostras de tamanho varia-
vel n; e séo denotadas por X;;, i=1, ..., N; j=1, ..., n. Se F, 0<F<1, representa a distribui¢céo de freqiién-
cias da variavel X no posto i, entdo, a funcéo de quantis nesse local é simbolizada por X(F). A hipétese
basica do método index-flood é a de que os postos formam uma regido homogénea, ou seja, que as
distribuicbes de freqiéncia nos N pontos sdo idénticas, a excec¢do de um fator de escala local, deno-
minado index-flood. Formalmente,

X (F)=m x(F), i=1..,N (1.1)

onde n; é o index-flood do local i e x(F) representa a curva regional de quantis adimensionais, algu-
mas vezes denominada curva regional de crescimento, comum a todos 0s postos.

O fator de escala n; pode ser estimado por qualquer medida de posicdo ou tendéncia central da
amostra de observacoes {Xil,Xiz, ...,Xini}. Por conveniéncia matematica, Hosking & Wallis (1997)

utilizam como estimador do index-flood a média aritmética das observacdes no posto i, ou seja,
m =X,.

Os dados adimensionais padronizados X = Xi,j /ﬁl ,J=1..,n;i=1..,N formam a base para se
estimar a curva regional de quantis adimensionais X(F). A forma de X(F) € supostamente conhecida, a

excecao dos p parametros ¢, ..., 0,, 0S quais sdo proprios da distribuicéo F, e, em geral, fungbes das ca-
racteristicas populacionais de posicao central, dispersédo e assimetria. Hosking & Wallis (1997) propdem
que os parametros da curva regional de quantis adimensionais, agora denotada por x(F; d, ..., ), sejam

os resultados da ponderacdo dos parametros locais af(" k=1 ..,p estimados separadamente para

cada posto i. Portanto, a estimativa do parametro regional qE € dada por:

N
2 ~ @)
a ni qk
R _ i=1
Qe =

A

(1.2)

Com essas estimativas em x(F), pode-se obter a estimativa da curva regional de quantis adimensio-
nais )?(F) = X(F;qu,...,qE). Inversamente, as estimativas dos quantis para o posto i podem ser obtidas

pelo produto de )?(F) por M, ou seja:

)Zi(F)ern X(F) (1.3)

As premissas inerentes ao método index-flood sé&o:
a) as observacdes em um posto qualquer séo identicamente distribuidas;
b) as observagdes em um posto qualquer ndo apresentam dependéncia estatistica serial;
C) as observacdes em diferentes postos sdo estatisticamente independentes;
d) as distribuiges de frequiéncia em diferentes postos séo idénticas, a menos de um fator de escala;

e) a forma matematica da curva regional de quantis adimensionalizados foi corretamente especificada.
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Segundo Hosking & Wallis (1997), as premissas (a) e (b) sdo plausiveis para diversos tipos de varia-
veis, principalmente aquelas relacionadas a totais ou maximos anuais. Entretanto, € improvavel que as
trés Ultimas premissas possam ser empiricamente verificadas por dados hidrolégicos, meteorologicos
ou ambientais. Sabe-se, por exemplo, que precipitacdes frontais ou estiagens severas sdo eventos
gque afetam extensas areas. Como essas areas podem conter varios postos de observacéo da variavel
em questdo, € provavel que as amostras, coletadas em pontos distintos, apresentem um grau de cor-
relacdo significativo. Ainda segundo Hosking & Wallis (1997), na pratica, as premissas (d) e (e) jamais
séo verificadas com exatiddo. Apesar dessas restricdes, esses autores sugerem que as premissas do
método index-flood podem ser razoavelmente aproximadas tanto pela escolha criteriosa dos postos
componentes de uma regido, como também pela selecédo apropriada de uma distribuicdo de frequén-
cia que apresente consisténcia com os dados amostrais.

1.3 Etapas da Anélise Regional de Frequéncia

A metodologia para andlise regional de frequéncia, proposta por Hosking & Wallis (1997), funda-
menta-se tanto nos principios enunciados no item 1.2, como também em algumas estatisticas cons-
truidas a partir dos chamados momentos-L, cuja descri¢do é objeto do Capitulo 2, a seguir. Essas es-
tatisticas, a serem detalhadas nos capitulos 3 a 5, constituem instrumentos valiosos para diminuir o
grau de subjetividade presente nas quatro etapas usuais da analise regional de frequéncia. Essas
etapas encontram-se sumarizadas a seguir.

Etapa 1: Analise Regional de Consisténcia de Dados

Essa etapa refere-se a deteccéo e eliminacdo de erros grosseiros e/ou sistematicos eventualmente
existentes nas amostras individuais dos varios postos de observagdo. Além das técnicas usuais de
analise de consisténcia, como as curvas de dupla acumulacao, por exemplo, Hosking & Wallis (1997)
sugerem o uso de uma estatistica auxiliar, denominada medida de discordancia (ver Capitulo 3), a
qual se fundamenta na comparacdo das caracteristicas estatisticas do conjunto de postos com as
apresentadas pela amostra individual em questao.

Etapa 2: Identificacdo de Regibes Homogéneas

Uma regido homogénea consiste em um agrupamento de postos de observacao, cujas curvas de quan-
tis adimensionalizados podem ser aproximadas por uma Unica curva regional. Para se determinar a correta
divisdo dos postos em regibes homogéneas, Hosking & Wallis (1997) sugerem o emprego da técnica de
andlise de clusters. De acordo com essa técnica, os postos sao agrupados em regifes consonantes com a
variabilidade espacial de algumas caracteristicas locais, estas selecionadas entre aquelas que suposta-
mente podem influir sobre a variavel a ser regionalizada. Depois dos postos terem sido convenientemente
agrupados em regides, Hosking & Wallis (1997) sugerem a medida de heterogeneidade para testar a cor-
recdo dos agrupamentos efetuados. Essa medida baseia-se na comparacéo da variabilidade grupal das
caracteristicas estatisticas dos postos de observacdo com a variabilidade esperada dessas mesmas ca-
racteristicas em uma regido homogénea. A descricao da técnica de andlise de clusters e o teste da medi-
da de heterogeneidade sdo abordados no Capitulo 4 desta sintese.

Etapa 3: Selecdo da Funcao Regional de Distribuicdo de Probabilidades

Depois de os erros grosseiros e sistematicos terem sido eliminados das amostras individuais e as
regides homogéneas haverem sido identificadas, a etapa seguinte é a correta prescricdo do modelo pro-
babilistico, representado por x(F) na equacéo 1.3. Para a selecdo da funcao regional de distribuicdo de
probabilidades entre diversos modelos candidatos, Hosking & Wallis (1997) sugerem o emprego do teste
da medida de aderéncia (ver Capitulo 5). Esse teste é construido de forma a se poder comparar algumas
caracteristicas estatisticas regionais com aquelas que se espera obter de uma amostra aleatéria simples
retirada de uma populacéo, cujas propriedades distributivas sdo as mesmas do modelo candidato.
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Etapa 4: Estimacado de Parametros e Quantis da Funcdo Regional de Distribuicdo de Probabilidades
Identificado o modelo probabilistico regional, representado por )?(F)= X(Fafaﬁ) 0S parame-

tros locais af(') k=1, ..., p sdo estimados separadamente para cada posto i e, em seguida, pondera-

dos, conforme a equacdo 1.2, para produzir a curva regional de quantis adimensionais. Hosking &
Wallis (1997) sugerem a utilizacdo dos chamados momentos-L para a estimacdo de parametros e
gquantis da funcéo regional de distribuicdo de probabilidades (ver Capitulo 6).

Hosking & Wallis (1997) codificaram um conjunto de rotinas em Linguagem Fortran-77 para automa-
tizacdo das quatro etapas da metodologia proposta para analise regional de frequéncia. Esse conjunto
de rotinas encontra-se disponibilizado ao publico no repositério de programas Statlib, acessivel via
Internet através da URL http://lib.stat.cmu.edu/general/lmoments.

2. Momentos-L

Funcgdes de Distribuicdo de Probabilidades

Seja X uma variavel aleatéria continua, cuja funcéo de distribuicdo de probabilidades acumuladas é
dada por:

F, (x)=P(X £ x) (2.1)

A funcéo densidade de probabilidades, denotada por fx(x), € definida como a derivada primeira

de F, (X) em relacdo a X, enquanto x(p) representa a funcéo dos quantis x tal que a probabilidade de

a variavel ndo exceder o valor x(p) é igual a p.
O valor esperado, ou esperanga mateméatica da variavel aleatoria X, denotado por E(X), € um opera-
dor definido por:

E(X)= ¢ f, (x)dx (2.2)

Considerando a transformacao p=F(x), pode-se reescrever a equacao 2.2 da seguinte forma:

1

E(X)=0«p)dp (2.3)
0
Do mesmo modo, a funcédo de variavel aleatéria g(X) é também uma variavel aleatdria e sua espe-
ranca matematica € dada por:
¥ 1
Elg(x)] = ca(x) fx (x)dx = salx(p)Idp (2.4)
0

-¥

A variancia de X, simbolizada por var(X), representa uma medida da disperséo dos valores de X em
torno do valor central E(X) e é definida pela seguinte expresséo:

var(X)=E{[X - E(X)] 2} =E(X?)- [E(X)] 2 (2.5)
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2.1.1 Estimadores

A distribuicao da variavel aleatéria X é completamente conhecida se também o for o conjunto de pa-
rametros ¢,0,,...,0,, associado a definicdo das fungdes fx(x; ql,qz,...,qk) ou x(p; ql,qz,...,qk). A

maioria das fungdes de distribuicdo de probabilidades requer a definicdo dos parametros de posicao
e de escala. O parametro de posicdo X de uma distribuicdo é o nimero real que satisfaz:

X(Pi%, 0y, G ) =X+ X(p; 0,0, G ) (2.6)
O parametro de escala a de uma distribuigéo, cujo parametro de posigao € X, é dito de escala se:

x(p;x,a,qs,...,qk):x+ax(p;O,Lq3,...,qk) (2.7)

Os parametros de uma distribuicdo devem ser estimados a partir de uma amostra de dados obser-
vados. O estimador de um certo pardmetro g é representado por ¢, o qual € uma fungéo dos dados

amostrais e, portanto, uma variavel aleatéria. A qualidade do estimador depende de quanto ( desvia-

se do verdadeiro valor de g. Esse desvio pode ser decomposto em um viés e uma variabilidade. O vi-
és representa o desvio sistematico para maior ou para menor, ou seja:

vieslg)=Eg- q) (2.8)

A variabilidade diz respeito aos desvios aleatérios em relagéo ao valor populacional de g. Essa vari-
abilidade pode ser quantificada pela variancia do estimador, simbolizada por var (q) Outra medida

gue combina o viés e a variabilidade do estimador € dada pela raiz quadrada do erro quadratico mé-
dio (REQM) definido por:

REQM (61) = \/E(a ; q)2 = \/[viés(a)Jz +var (a) (2.9)

Para estimativas com base em amostras de tamanho n, o viés e a variancia de g sao assintotica-

mente proporcionais ao inverso de n. Conseqientemente, REQM € inversamente proporcional a \/ﬁ
Como essas quantidades possuem as unidades do parametro a ser estimado, Hosking & Wallis (1997)
sugerem as razoes var (a)/q e REQM (a)/q, respectivamente o viés e REQM relativos, como medidas
mais convenientes e representativas.

2.1.2 Momentos

As caracteristicas das distribuicdes de probabilidades podem ser sumarizadas pelos momentos
populacionais. O momento de ordem 1, em relacdo a origem dos X, representa a média populacional,
ou seja:

m=E(X) (2.10)

Em decorréncia da equacao 2.3, os momentos centrais de ordem superior podem ser calculados
como valores esperados das r-ésimas poténcias dos desvios da variavel em relagéo ao centro da dis-
tribuicdo n. Em termos formais:
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m=E(X-m";r=23... (2.11)

Alguns momentos centrais de particular interesse sdo os de ordem 2, 3 e 4. O momento central de
ordem 2 é por definicdo a variancia de X, geralmente simbolizada por var(X) ou s® As quantidades

que podem ser deduzidas do momento central de ordem 2 sédo o desvio-padrdo S e o coeficiente de
variacao C, que sao definidas por:

s =m =+/s? (2.12)

C, =

i (2.13)
m

Para r>2, € usual descreverem-se as caracteristicas da funcao de distribuicdo através das razdes
. . . /12 . .. . .
adimensionais m /m,"’*, das quais se destacam o coeficiente de assimetria:

_
g= ng/z (2.14)
E a curtose:
m,

Os momentos populacionais podem ser estimados por quantidades similares, calculadas a partir

dos dados de uma amostra de tamanho n. O estimador natural de nm € a média aritmética ou momento
amostral de 12 ordem:

n

[
a X
X =12 (2.16)
n
Enquanto os momentos amostrais de ordem superior:
[o] —
a (Xi - X)r
m="-+— (2.17)
n

Sao estimadores enviesados dos momentos populacionais de mesma ordem. Entretanto, os mo-
mentos amostrais m, podem ser corrigidos para produzirem estimadores sem viés. Por exemplo, as

seguintes quantidades séo respectivamente os estimadores sem viés da variancia e dos coeficientes
de variacao, assimetria e curtose:

S°=s"=——m, (2.18)
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¢, =2 (2.19)
X
A 2 m,
g—g—m? (2.20)
R=k= n’ éﬁe‘qﬂgm -3 2L:‘+3 2.21
s (- 2)n- 9 &n-15 " T2 § (221)

2.2 Momentos-L: Conceitos Basicos

Além de dependentes de n, as estimativas com base em momentos amostrais convencionais envol-
vem poténcias sucessivas dos desvios dos dados em relacdo ao valor central. Em consequiéncia, pe-
quenas amostras tendem a produzir estimativas ndo confidveis, particularmente para as funcées de
momentos de ordem superior como a assimetria e a curtose. Os momentos-L, a serem abordados a
seguir, compdem um sistema de medidas estatisticas mais confidveis para a descricdo das caracteris-

ticas das distribuicdes de probabilidades.
Os momentos-L sdo derivados dos “momentos ponderados por probabilidades”, ou simplesmente
MPPs, os quais foram introduzidos na literatura cientifica por Greenwood et al. (1979). Os MPPs de

uma variavel aleatoria X, variavel essa descrita pela fungéo de probabilidades acumuladas F, (x) séo
as guantidades definidas por:

Mors = E{X P [Fx (X)]r [1' Fx (X)] S} (2.22)

OsMPPs a, =M, e b, =M, 4 representam casos especiais de relevancia particular para a infe-

réncia estatistica. Com efeito, considerando uma distribuicdo cuja funcédo de quantis seja dada por
x(p), pode-se combinar as equacdes 2.4 e 2.22 para expressar a, e b, da seguinte forma:

1

1
a, =ox(p) @- p)'dp , b, =x(p) p'dp (2.23)
0 0

Contrastando as equacgfes acima com a definicho de momentos convencionais, ou seja,
1

E(X) = dx(p)]'dp, observa-se que esses implicam poténcias sucessivamente crescentes da fungéo
0

de quantis x(p), enquanto que a,e b, implicam poténcias sucessivamente crescentes de p ou (1-p);
dessa forma, os MPPs a, e b, podem ser vistos como integrais de x(p), ponderadas pelos polindmios
p"ou (1-p)-.

Diversos autores, como Landwehr et al. (1979) e Hosking & Wallis (1986), utilizaram os MPPs a, e
b, como base para a estimag&o de parametros de distribuices de probabilidades. Hosking & Wallis
(1997) ponderam, entretanto, que a,e b, séo de interpretagéo dificil, em termos das medidas de es-

cala e forma de uma distribuicdo de probabilidades, e sugerem, para esse efeito, certas combinacées
lineares de a, e b, . Ainda segundo esses Ultimos autores, essas combinagdes advém da ponderacdo
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das integrais de x(p) por um conjunto de polinbmios ortogonais, denotados por Pr*(p),r =012,...,
definidos pelas seguintes condicdes:

0) Pr*(p) € um polinémio de grau r em p.
iy P @®=1
1

(iii) Cﬂ* (p) PS* (p)dp =0 , parars (condicdo de ortogonalidade)
0

Essas condi¢Bes definem os polindmios de Legendre, devidamente modificados para a condi¢cédo de
ortogonalidade no intervalo 0 £ p £ 1 e ndo -1 £ p £ 1, como em sua formulacao original. Formalmente,
esses polinbmios sdo dados por:

* d s
P (p)=4al, p" (2.24)
k=0

@G KO (- D" (r +k)!

Onde: Iy = (D" "g % | = (kt)?(r - K)!

De posse dessas definicbes, os momentos-L de uma variavel aleatéria X podem ser agora conceitu-
ados como sendo as quantidades:

1
I = ox(p) RL.(p) dp (2.25)
0
Em termos dos MPPs, os momentos-L sdo dados por:
POk -t
la=GD'alvac=al by (2.26)
k=0 k=0

Os primeiros quatro momentos-L sdo, portanto:

| , =a, = b, (média ou momento-L de posicao) (2.27)
|, =a,- 2a, =2b, - b, (momento-L de escala) (2.28)
| ,=a,- 6a, +6a, =6b, - 6b, +b, (2.29)
| , =a,- 12a, +30a, - 20a, = 20b, - 30b, +12b, - b, (2.30)
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Em termos de medidas de forma das distribuicdes, torna-se mais conveniente que os momentos-L
sejam expressos em quantidades adimensionais. Estas sdo representadas pelos quocientes de mo-
mentos-L, dados por:

t =—L r=234,.. (2.31)

|
=t
I,

Dessa forma, t e t,sdo, respectivamente, as medidas de assimetria e curtose, independentes da

escala da distribuicdo de probabilidades. Pode-se definir, também em termos de momentos-L, uma
medida analoga ao coeficiente de variacdo, qual seja:

CV-L=t=r2 (2.32)

I 1
2.2.1 Momentos-L e Estatisticas de Ordem

Os momentos-L podem ser expressos como combinacdes lineares das estatisticas de ordem de
uma amostra. Para esse efeito, considere uma amostra de tamanho n, disposta em ordem crescente
Xin EX,n E...EX,.,, de forma que a k-ésima menor observagdo, ou estatistica de ordem k, seja

denotada por X,.,. De forma consistente com a equagao 2.25, os momentos-L da distribuigédo de
probabilidades da qual a amostra foi retirada sdo dados por:

4%t L ae-10
I =r la(-l)'g j 2EX ) (2.33)
j=0 [}

Onde a esperanca matematica E(.) de uma estatistica de ordem r € o operador definido por:

—_ n! 1\ r-1 _ n-r
E(Xr;n)—mgy«mp (1- p)"'dp (2.34)

Dessa forma, os quatro primeiros momentos-L podem ter as seguintes expressoes:

I 1 =E(Xy) (2.35)

I :%E(Xz:z - Xp2) (2.36)

I3 =%E(X3:3 - 2X33+ Xy3) (2.37)

I 4= %E(X4:4 - 3X3.4 +3X54 - X14) (2.38)
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2.2.2 Propriedades dos Momentos-L

Hosking (1989; 1990) apresenta as provas matematicas para as seguintes propriedades dos mo-
mentos-L:
Existéncia: se a média de uma distribuicéo existe, entdo todos os momentos-L existem.

Singularidade: se a média de uma distribuicdo existe, entdo os momentos-L a definem singular-
mente.

Valores-Limites:

“¥EILEY.
|230.

Se a distribuicéo é definida somente paraX3 0b 0£t £ 1.

|tr|<1 parar 3 3.

%(5t§-1)£t4£1.

Se a distribui¢éo é definida somente para X3 0P 2t - 1£t;£1.

Transformagoes Lineares: se X e Y = aX + b sdo duas variaveis aleatérias de momentos-L | ;e | |,
respectivamente, entdo séo validas as seguintes relacoes:

|, =al ; +b;
I*2:|3“2?

t; =((sinal dea)1) t, ,r s 3.

Simetria: se X é uma variavel aleatéria, descrita por uma distribuicdo de probabilidades simétrica,
entéo todos os quocientes de momentos-L de ordem impar (t, , r=3,5, ...) seréo nulos.
2.3 Momentos-L de algumas Distribui¢cdes de Probabilidades

As propriedades, os momentos-L, 0s quocientes de momentos-L e 0os parametros de diversas distri-
buicdes de probabilidades foram objeto de extenso estudo por Hosking (1986). Essas caracteristicas
encontram-se transcritas a seguir, para algumas das principais distribuicfes usadas em hidrologia.
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Uma dessas distribuicBes € a Pearson tipo lll, a qual pode ser completamente descrita pelos para-
metros N, de posicéo, S, de escala, e g, de forma. Se ¢! 0, essa distribuicdo pode ser reparametrizada

em termos de a =4/g°, b=s|d/2 e x=m- 2s/g. Se g>0, o dominio da variavel aleatéria é X £ x < ¥
e as respectivas funcdes, densidade e acumulada, sdo dadas por:

(x- x)a'lexpg X;)X
f(x)= (2.39)

b*Gla)

[SHEHe)

RRE CRER Y 240

Gla)

¥
Onde () representa a fungcdo gama, definida por G(x) = 'e'dt, e G() a funcdo gama incom-
0
X
pleta, dada por G(a, x) = 3% 'e 'dt. Se g<0, o dominio da variavel aleatéria passa a ser -¥ £ x £ X e
0

X- X¢(

a-1 e
(x- x) expg- 5
f(x)= (2.41)

b*Gla)

[SHEHe)

-1 St ) 2

Gla)

A distribuicdo Normal, no dominio -¥ < x < ¥, representa um caso particular da Pearson Ill, quando ¢=0.
Os momentos-L e seus quocientes s&o dados pelas seguintes expressoes:

|, =x+ab (2.43)

|, =bGla +1/2)/VpGa) (2.44)

t,=6l,(a,2a)- 3 (2.45)
Onde Ix(p, q) representa  a razdo da fungdo beta  incompleta, definida  por
_Gp+aq)

1.\P.O)=—==3 PL(1- t)"'dt. Ngo ha expressao simples para t,; o leitor interessado em expres-
(2.9)= lp)cla) 8" 1Y “

sBes aproximadas para t, deve consultar Hosking & Wallis (1997, p. 201). Dado a, os parametros da dis-
tribuico Pearson tipo Il s&o dados por g=(sinal det;)2/+/a, s =1 ,J/paGa)/Ga +12) e m=1 ,.
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As Tabelas 2.1 e 2.2 sumarizam as propriedades, oS momentos-L, 0os quocientes de momentos-L e

os parametros de outras distribuicdes de probabilidades de 2 e 3 parametros, respectivamente.

Tabela 2.1 - Momentos-L para algumas distribuic6es de 2 parametros.

Distribuicdo | Uniforme | Exponencial Gumbsel Normal
f (%) 1 & X- X0 ® X- & 2 x-xd ax- md
PN expe- ~ | expe- Texpg expe- o f T
b-a ¢ a g p% pg P§ a o & s 2 onde
a a s
expae X" 9
()-8 28
J2p
F (%) x-a ® X- X0 e X- Xl e -
1- expg- —=+ ex| expc- —— Fc——=, onde
b-a € a g pgpga% €s o
F(x)= ¢f (t)et
-¥
x(F) a+(b-a)F| x-aln(t- F) x-aln(- InF) ndo tem forma analitica
explicita
I, a+b X+a X+ag, onde m
2 g=0,5772... (c*® de Euler)
I, b-a a aln(2) 0,5642s
6 2
t, 0 1 0,1699 0
3
t, 0 1 0,1504 0,1226
6
Parametro de - x=l,-a x=l,- o, m=1,
Posicéo
Parametro de - a=2, 1y, s=pl,
Escala In(2)

Fonte: Hosking & Wallis (1997).
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Tabela 2.2 - Momentos-L para algumas distribui¢ces de probabilidades de 3 parametros.

Distribuicdo Generalizada de Pareto | Generalizada de Valores Extremos Logistica Generalizada Log-Normal
_ _ _ _ _ _ _ _ _ 2
f(x) el - kY] e el (- K)y- el y)] o ol 0k o ey~ y*/2) o
a a aft+exp(- y) a\/_
In§l- k(xa x)a Inél- k(xa X)E Iné- k(xa- x)g In g k(x- x) x ox
y=- ” k0 y= " k0 y:-f“,klo klOy— A
y:ﬂ' =0 :ﬂ =0 y:ﬂ, =0 k=0
a a a
F () 1- exp(- y) expl- exp(- )] 1 F(y)
1+exp(- y) (ver Tabela 2.1)
x(F) 2l (- F)* i o . (- InF)* i o x+igl- gd ng@kl . ndo tem forma analitica explicita
k k kg e F gy
x-aln(l- F),k=0 x-aln(- InF),k=0 x- alnfli- F)/F].k=0
Il X+i X+w X+aé— p l;' X+a1_ exp(kz/z)
1+k k S sen(kp)H k
s a afl- 2°)qL+k) akp 2 ]
(1+ k)(2+ k) k sen(kp) ae? él Zpg k dJ
ts 1-k 201- 3'k}_3 -k A0+A1k2+A2k4+A3k6
+K 1- 2 1+Bk2+Bk4+Bk6
t, (L- k)(2- k) s{1- 4°*)- 10(1- 3% )+6f1- 2°*) 1+5k° (0412 CotOK? +C K +C.k°
3+k)(4+k 1- 2% 6 ! 1+D,k? +D,k* + D,k®
Parametro de Posigao x=1,-(2+k), . afl- d1+k)| R S _8g@ 2k
S AR snlio) g
Parametro de Escala (L+k)2+kK) |,k N sen(kp) 1 kexpl k?/2
"2 ie(1+k) kp 1- 2F (- k?/2
Parametro de Forma _1-3t, k » 7,8590c + 2,9554c? k=-t, E, +Ejt:+E,t; +Et;
1+t, O L+ Ft 2+ Rt + Rt
Observacgoes - ¥ et 2 In2 - Ver Tabela 2.3
G(X)_Od e eSS, ns

Fonte: Hosking & Wallis (1997).
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Tabela 2.3 — Coeficientes para o célculo dos momentos-L da distribuicdo Log-Normal.

i® 0 1 2 3
Coeficiente

t!, 1,2260172.10" - - -

A 4,8860251.10" | 4,4493076.10° | 8,8027039.10* | 1,1507084.10°
B 6,4662924.10% | 3,3090406.10° | 7,4290680.10° -

C 1,8756590.10" | -2,5352147.10° | 2,6995102.10* | -1,8446680.10°
D, - 8,2325617.10% | 4,2681448.10° | 1,1653690.10*
E 2,0466534 -3,6544371 1,8396733 -0,20360244
F -2,0182173 1,2420401 -0,21741801 -

Fonte: Hosking & Wallis (1997).

Um modo conveniente de representacdo dos momentos-L das diversas distribuicbes de probabili-
dades é o diagrama de quocientes de momentos-L, exemplificado pela figura 2.1, onde sdo lancadas
a assimetria-L em ordenadas e a curtose-L em abcissas. Nesse diagrama, uma distribuicdo de 2 pa-
rametros (posicéo e escala) sera grafada como um ponto, em decorréncia da propriedade das trans-
formacdes lineares dos momentos-L (ver subitem 2.2.2). Quanto as distribuicdes de 3 parametros (po-
sicdo, escala e forma), estas serdo grafadas como curvas, cujos pontos irdo corresponder aos dife-
rentes valores do parametro de forma.

2.4 Momentos-L Amostrais

A estimacado dos MPPs e momentos-L, a partir de uma amostra finita de tamanho n, inicia-se com a
ordenacdo de seus elementos constituintes em ordem crescente, ou seja, X, £ X,, £...£ X . Um

estimador ndo-enviesado do MPP b, pode ser escrito como:

br :Br :1 én. (J - 1)(1 B 2)(J B r)XJn
n ,-:Hl(n- 1)(n- 2) (n- r) (2.46)
Dessa forma, os estimadores de br ,I £ 2 sdo dados por:
17
bO :Ea X].n
j=1 (2.47)
14 (j-1)
bl :_a X':n
ni%(n-1)" (2.48)
1¢ (j-2)i- 2
b,=—a Xin
* nix(n-1)n-2)" (2.49)
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Diagrama de Quocientes de Momentos-L

091

07 -
05 i > § A
0.3 3 LG /G/ /

4 = /Limitelnferior
0.1 —
8 /
-0.1 //
é_/
'0.3 1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Assimetria-L (Tau 3)

Curtose-L (Tau 4)

0]

(L: Logistica; LG: Logistica Generalizada; G: Gumbel; GEV: Generalizada de Valores Extremos; N: Normal; LN3:
Log-Normal 3 Parametros; P3: Pearson Tipo Ill; E: Exponencial; GP: Generalizada de Pareto; U: Uniforme)

Figura 2.1 — Diagrama de momentos-L para algumas distribuicées de probabilidades.

Analogamente as equagdes 2.27 a 2.30, os estimadores ndo-enviesados de | , sdo os momentos-L
amostrais, estes definidos pelas seguintes expressoes:

(2.50)

=20 - b, (2.51)

¢, =6b, - 6b, +b, (2.52)

¢, =200, - 30b, +12b, - b, (2.53)

Erﬂ:érlr*’kbk; r=0L...,n-1 (2.54)
k=0
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Na equacéo 2.54, os coeficientes I:’k séo definidos tal como na equacéo 2.24. Da mesma forma, 0s
quocientes de momentos-L amostrais sdo dados por:

l
t,=—; r33
ty (2.55)
Enquanto o CV-L amostral calcula-se através de:
(= Le
ty (2.56)

Os estimadores de t,, fornecidos pelas equagdes 2.55 e 2.56, sdo muito pouco enviesados quando

calculados para amostras de tamanho moderado a grande. Hosking (1990, pag. 116) utilizou a teoria
assintotica para calcular o viés para amostras grandes; para a distribuicdo Gumbel, por exemplo, o0 vi-
és assintético de t; € 0,19n, enquanto o de t,, para a distribuicdo Normal, é 0,03n™, onde n representa
o tamanho da amostra. Para amostras de pequeno tamanho, o viés pode ser avaliado por simulagao.
Segundo Hosking & Wallis (1997, pag. 28) e para uma gama variada de distribui¢cfes, o viés de t pode
ser considerado desprezivel para n®20. Ainda segundo esses autores, mesmo em se tratando de
amostras de tamanho em torno de 20, o viés de t; e 0 viés de t, sdo considerados relativamente pe-
quenos e definitivamente menores do que os produzidos por estimadores convencionais de assimetria
e curtose.

2.5 Estimacao de Parametros através de Momentos-L

Um problema classico da inferéncia estatistica refere-se a estimacao, a partir de uma amostra de
tamanho n, dos q,,d,,...,q, parametros que especificam uma determinada distribuicdo de probabili-

dades. Equivalentemente ao chamado método dos momentos, o método dos momentos-L consiste em
se obter as estimativas dos parametros igualando-se 0s primeiros p momentos-L amostrais aos seus
correspondentes populacionais; esse procedimento ira resultar em um sistema de p equacdes e p in-
cognitas, cujas solucfes pressupdem que 0s parametros sejam expressdes de momentos-L. Essas
expressfes encontram-se sumarizadas nas tabelas 2.1 e 2.2 para algumas distribuicdes de 2 e 3 pa-
rametros, respectivamente.

Hosking & Wallis (1997) mostram que os estimadores de parametros e quantis, obtidos por mo-
mentos-L para as distribuicbes mais comumente utilizadas, sao assintoticamente distribuidos como
uma distribuicdo Normal, a partir da qual podem ser calculados erros-padrdo das estimativas e inter-
valos de confianca. Além disso, mostram que, para amostras de tamanho pequeno a moderado, 0
método dos momentos-L € geralmente mais eficiente do que o da maxima verossimilhanca.

3 Andlise Regional de Consisténcia de Dados

A primeira etapa da andlise regional de frequéncia de variaveis aleatérias é certificar-se (i) de que
os dados coletados em qualquer dos postos de observacéo estédo isentos de erros grosseiros e (i) de
que todos os dados individuais provém de uma mesma distribuicéo de freqtiéncias.

No caso de dados hidrolégicos ou hidrometeorol6gicos, 0s erros grosseiros devem-se principal-
mente a leitura, a transcricdo ou ao processamento incorretos. S&o muito freqiientes nas leituras lini-
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métricas e pluviométricas, nas quais a intervencdo humana é mais presente e, em conseqiéncia, a
probabilidade de erro € maior. Em alguns casos, a identificacdo e eliminagcdo dos erros grosseiros
presentes nas séries hidrologicas/hidrometeorologicas ndo séo tarefas de facil execucéo.

Quando séo alteradas as circunstancias (localizacdo, regime, equipamento de medicdo) sob as
quais os dados sédo coletados, as séries hidrologicas/hidrometeorolégicas podem vir a apresentar ten-
déncias e nédo-estacionariedade. Nesses casos, a distribuicdo de freqiéncia dos dados coletados
passa a ndo ser constante no tempo e a série hidrolégica/hidrometeoroldgica, como uma amostra Uni-
ca, ndo pode ser considerada homogénea e nem utilizada para a inferéncia estatistica. Sdo exemplos
pertinentes: (a) a relocagdo de um posto pluviométrico para local com caracteristicas de vento muito
diferentes daquelas apresentadas na instalacdo de origem; (b) a alteracdo do regime hidrolégico cau-
sada pela implantacéo de reservatorio de acumulacao a montante de um posto fluviométrico; (c) a uti-
lizacdo de equipamentos ndo aferidos, defeituosos ou incompativeis com a sistematica-padrao de co-
leta de dados primarios.

As técnicas mais usuais para a identificacdo de erros e heterogeneidades nas séries hidrolégi-
cas/hidrometeorolégicas séo:

a) comparacao de cotagramas e/ou fluviogramas de postos fluviométricos proximos;

b) comparacdo entre totais mensais de precipitacdo entre postos pluviométricos proximos ou entre
um posto e a média de postos vizinhos;

c) curvas de dupla acumulacédo de séries mensais/anuais do posto em questdo e do “padrao regio-
nal”, este tomado como a média de varios postos das proximidades;

d) testes estatisticos convencionais para verificagdo de independéncia, homogeneidade e pontos ati-
picos (Spearman, Mann-Whitney, Grubbs-Beck dentre outros).

Além dessas técnicas de uso corrente em hidrologia, Hosking & Wallis (1997) sugerem também a
comparacdo entre os quocientes de momentos-L amostrais calculados para os diferentes postos de
observacdo. Segundo esses autores, 0s quocientes de momentos-L amostrais sdo capazes de refletir
erros, pontos atipicos e heterogeneidades eventualmente presentes em uma série de observacoes.
Isso pode ser efetuado através de uma estatistica-sumario, a qual representa a medida da discordan-
cia entre os quocientes de momentos-L amostrais de um dado local e a média dos quocientes de mo-
mentos-L dos varios postos da regido.

3.1 A Medida de Discordancia
3.1.1 Descricédo

Em um grupo de amostras, a medida de discordancia tem por objetivo identificar aquelas que apresen-
tam caracteristicas estatisticas muito discrepantes das grupais. A medida de discordancia é expressa

como uma estatistica Unica envolvendo as estimativas dos quocientes de momentos-L CV-L (ou t), assi-
metria-L (ou t;) e a curtose-L (ou t,). Em um espaco tridimensional de variacdo desses quocientes de mo-
mentos-L, a idéia é assinalar como discordantes as amostras cujos valores {f £ 3,f 4}, representados por

um ponto no espaco, afastam-se “demasiadamente” do ndcleo de concentracdo das amostras do grupo.
Para melhor visualizacdo do significado dessa estatistica, considere o plano definido pelos limites de varia-
¢ao das estimativas do CV-L e da assimetria-L para diversos postos de observacéo de uma regido geo-
gréfica (figura 3.1). Nessa figura, as médias grupais encontram-se no ponto assinalado pelo simbolo +, em
torno do qual constroem-se elipses concéntricas cujos eixos maiores e menores sdo funcdes da matriz de
covariancia amostral dos quocientes de momentos-L. Os pontos considerados discordantes sdo aqueles
que se encontram fora da area definida pela elipse mais externa.
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CV-L (t)

Assimetria-L (t3)

Figura 3.1 — Descrigcdo esquematica da medida de discordancia.

3.1.2 Definigdo Formal

Os quocientes de momentos-L de um local i, a saber CV-L, assimetria-L e curtose-L, sdo considera-
dos como um ponto em um espaco tridimensional. Em termos formais, considere que u; representa um
vetor (3x1) contendo esses quocientes de momentos-L, dado por:

u = (ti t, t4i)T G

Onde t, t; e t, denotam CV-L, assimetria-L e curtose-L, respectivamente, e o simbolo T indica matriz
transposta. Seja U um vetor (3x1), contendo a média grupal ou regional dos quocientes de momentos-
L, tomada como a média aritmética simples de u; para todos os postos estudados, ou seja:

J
au
U= = (Rt} tF)T
N (3.2)
Onde N representa o nimero de postos de observacao do grupo ou regido R em questao.
Dada a matriz de covariancia amostral S, definida por:
N T
S=(N-1"a (u - u)(u - u)
i=1 (3.3)
Hosking & Wallis (1995) definem a medida de discordancia Di, para o local i pela expressao:
Di=——(u - 0)"S'(u - U)
3N-1 | (3.4)
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Em trabalhos anteriores, Hosking & Wallis (1993) sugeriram o valor-limite Di =3 como critério para
decidir se a amostra é discordante das caracteristicas grupais. Por exemplo, quando uma certa amos-
tra produz Di>3, isso significa que ela pode conter erros grosseiros e/ou sistematicos, ou mesmo pon-
tos atipicos, que a tornam discordante ou discrepante das demais do grupo de amostras. Posterior-
mente, Hosking & Wallis (1995) apresentaram novos valores criticos para Di, para grupos ou regioes
com menos de 15 postos de observacgdo. Esses valores criticos para D; encontram-se listados na ta-
bela 3.1.

Tabela 3.1 — Valores criticos da medida de discordancia - Di.

N° de Postos da Regido Digrit
5 1,333
6 1,648
7 1,917
8 2,140
9 2,329
10 2,491
11 2,632
12 2,757
13 2,869
14 2,971
35 3

Fonte: Hosking & Wallis (1995).

De acordo com Hosking & Wallis (1995), para grupos ou regides com numero muito reduzido de
postos de observacédo, a estatistica Di ndo é informativa. Por exemplo, para N < 3, a matriz de cova-
ridncia S é singular e o valor de Di ndo pode ser calculado. ParaN=4,Di=1e,paraN=50u N =6,
os valores de Di, como indicados na tabela 3.1, sdo bastante proximos do limite algébrico da estatisti-
ca, definido por Di £ (N - 1)/3. Em consequéncia, os autores sugerem o uso da medida de discor-

déncia Di somente para N>7.
3.2 Discusséo

Hosking & Wallis (1997) fazem as seguintes recomendacdes para o uso da medida de discordancia Di:

a) A andlise regional de consisténcia de dados inicia-se com o célculo das Dis individuais de todos 0s
postos de uma grande regido geografica, sem consideracdes preliminares relativas a homogenei-
dade regional. Aqueles postos assinalados como discordantes devem ser submetidos a cuidadosa
andlise individual (testes estatisticos, curva de dupla acumulagdo, comparagcdo com postos vizi-
nhos), visando a identificacao/eliminacéo de eventuais inconsisténcias em seus dados.
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b) Em seguida, quando a homogeneidade regional (ver Capitulo 4) ja houver sido definida, as medi-
das de discordancia devem ser recalculadas, desta feita com os postos devidamente agrupados
em suas respectivas regides homogéneas. Se um certo posto se apresentar discordante em uma
regido, deve ser considerada a possibilidade de sua transferéncia para outra.

c) Ao longo de toda a andlise regional de consisténcia de dados, deve-se ter em conta que 0s quo-
cientes de momentos-L amostrais podem apresentar diferengcas naturalmente possiveis, mesmo
entre postos similares do ponto de vista dos processos fisicos em questdo. Hosking & Wallis (1997)
exemplificam que um evento extremo, porém localizado, pode ter afetado somente alguns postos
em uma regido. Entretanto, se é provavel que um evento como esse pode afetar qualquer posto da
regido, entdo a providéncia mais sensata seria a de tratar todo o grupo de postos como uma Unica
regido homogénea, mesmo que alguns possam apresentar medidas de discordancia superiores
aos valores-limites estabelecidos.

4 ldentificacdo e Delimitacdo de Regides Homogéneas

Das etapas que compdem a andlise regional de frequiéncia de variaveis aleatorias, a identificacdo e de-
limitac@o de regides homogéneas € considerada a mais dificil e mais sujeita a subjetividades. Uma regido
€ homogénea se existem evidéncias suficientes de que as diferentes amostras do grupo possuem a mes-
ma distribuicdo de frequiéncias, a menos, é claro, do fator de escala local. Potter (1987) considera que
essa etapa € crucial por exigir do analista e da metodologia empregada a capacidade de discernir se ob-
servagdes anbmalas, eventualmente existentes em uma ou mais amostras do grupo, devem-se a diferen-
cas populacionais em relacdo ao modelo probabilistico proposto ou a meras flutuagcdes amostrais. Embora
diversas técnicas tenham sido propostas para a identificacdo e delimitacdo de regides homogéneas, ne-
nhuma delas constitui um critério estritamente objetivo ou uma solugdo consensual para o problema. De
fato, Bobée & Rasmussen (1995) reconhecem que, por si, a analise regional de frequéncia e, em particular
a delimitacdo de regibes homogéneas, sdo construidas com base em premissas dificeis de serem tratadas
com rigor matematico. Concluem enfatizando que esse fato deve ser visto como um desafio a ser vencido
por futuras investigacdes pertinentes a area de andlise de frequéncia.

Uma primeira fonte de controvérsias quanto a correta abordagem para a identificacdo de regiées homo-
géneas diz respeito ao tipo de dado local a ser utilizado. Faz-se distingdo entre estatisticas locais e carac-
teristicas locais. As estatisticas locais referem-se, por exemplo, a estimadores das medidas de dispersédo e
assimetria, tais como CV-L e assimetria-L, calculados diretamente a partir das amostras dos dados objetos
da andlise regional de frequiéncia. Por outro lado, as caracteristicas locais sdo, em principio, quantidades
previamente conhecidas e ndo dedutiveis ou estimadas a partir das amostras pontuais. Como exemplos
de caracteristicas locais para o caso de variaveis hidrolégicas/hidrometeorolégicas, podem ser citadas a
latitude, a longitude, a altitude e outras propriedades fisicas relacionadas a um certo local especifico. Po-
dem ser incluidas também outras caracteristicas indiretamente relacionadas a amostra, tais como a altura
média de precipitacdo anual, o més mais frequente de ocorréncia de cheias ou o volume médio anual do
escoamento-base. Alguns autores, nominalmente Wiltshire (1986), Burn (1989) e Pearson (1991), propuse-
ram técnicas que fazem uso somente das estatisticas locais para definir regibes homogéneas de vazdes
de enchentes na Inglaterra, Estados Unidos e Nova Zelandia, respectivamente. Contrariamente, Hosking &
Wallis (1997) recomendam que a identificac&o de regides homogéneas se faca em duas etapas consecu-
tivas: a primeira consistindo em uma delimitac&o preliminar baseada unicamente nas caracteristicas locais
e a segunda consistindo num teste estatistico, construido com base somente nas estatisticas locais, cujo
objetivo é o de verificar os resultados preliminarmente obtidos.

De fato, dentro da construcéo proposta por Hosking & Wallis (1997), tratar-se-ia de um raciocinio circular
usar os mesmos dados tanto para identificar as regides como para testar a sua correcao. Além, evidente-
mente, de agregar novas informacdes independentes, o processo de identificacdo de regibes homogé-
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neas em duas etapas, tal como recomendado por Hosking & Wallis (1997), é reforcado por outros argu-
mentos. Tome-se, por exemplo, 0 caso em que uma estatistica, como o CV-L local, € empregada como
critério Unico para agrupar as amostras e identificar regides homogéneas. Nesse contexto, existird sempre
uma tendéncia de agrupar aguelas amostras com valores atipicos (outliers) altos (consequentemente, com
elevadas estimativas locais de CV-L), muito embora esses outliers possam dever-se a meras flutuacoes de
uma amostra, as quais podem néo estar presentes em locais vizinhos.

A identificacdo de regides homogéneas em duas etapas, proposta por Hosking & Wallis (1997), en-
contra-se sintetizada a seguir. Inicialmente, sdo apresentados alguns dos métodos existentes para
identificac&@o preliminar de regiées homogéneas, seguidos de uma descricdo mais detalhada da técni-
ca de clusters. Na seqiiéncia, apresenta-se o teste estatistico, materializado pela medida de hetero-
geneidade, e construido com base nos quocientes de momentos-L amostrais.

4.1 Identificagé@o Preliminar de Regides Homogéneas: Métodos Existentes

De acordo com Hosking & Wallis (1997), os diversos métodos e técnicas de agrupamento de locais
similares em regibes homogéneas podem ser categorizados como se segue.

Conveniéncia Geogréfica

Dentro dessa categoria, encontram-se todas as experiéncias de identificagcdo de regiées homogé-
neas que se baseiam no agrupamento subjetivo e/ou conveniente dos postos de observacgéao, geral-
mente contiguos, em areas administrativas ou em zonas previamente definidas segundo limites arbitra-
rios. Dentre os inimeros trabalhos que fizeram uso da conveniéncia geogréfica, podem ser citadas as
regionalizacfes de vazbes de enchentes das llhas Britanicas (NERC, 1975) e da Australia (Institution of
Engineers Australia, 1987).

Agrupamento Subjetivo

Nessa categoria, a delimitacdo subjetiva das regibes homogéneas é feita por agrupamento dos
postos de observacdo em conformidade com a similaridade de algumas caracteristicas locais, tais
como classificacdo climatica, relevo ou conformacéo das isoietas anuais. Schaefer (1990), por exem-
plo, utilizou alturas similares de precipitagdo anual para delimitar regides homogéneas de chuvas méa-
ximas anuais no estado americano de Washington. Da mesma forma, Pinto & Naghettini (1999) utiliza-
ram de modo combinado as conformacdes de relevo, clima e isoietas anuais para a delimitacao preli-
minar de regides homogéneas de alturas diarias de chuva maximas anuais na bacia do alto rio Sao
Francisco. Embora um grau consideravel de subjetividade esteja presente nessas experiéncias, 0s
seus resultados podem ser objetivamente verificados através do teste estatistico da medida de hete-
rogeneidade, a ser descrito no item 4.3.

Agrupamento Obijetivo

Nesse caso, as regides sao formadas pelo agrupamento dos postos de observacdo em um ou mais
conjuntos, de modo que uma dada estatistica ndo exceda um valor limiar previamente selecionado.
Esse valor limiar é arbitrado de forma a minimizar critérios variados de heterogeneidade. Por exemplo,
Wiltshire (1985) utilizou como critério a razao de verossimilhanca e, posteriormente, Wiltshire (1986) e
Pearson (1991) empregaram as variabilidades intragrupos de estatisticas locais como os coeficientes
de variacdo e assimetria. Na sequéncia, os grupos sao subdivididos iterativamente até que se satisfa-
ca o critério de homogeneidade proposto. Hosking & Wallis (1997) apontam como uma desvantagem
dessa técnica o fato de que as iteracdes sucessivas de reagrupamento dos postos de observacao
nem sempre conduzem a uma solucéo final otimizada. Apontam também para o fato de que as estatis-
ticas intragrupos empregadas podem ser influenciadas, em grau indeterminado, pela eventual exis-
téncia de dependéncia estatistica entre as amostras consideradas.
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Andlise de Clusters

Trata-se de um método usual de analise estatistica multivariada, no qual se associa a cada posto
um vetor de dados contendo as caracteristicas e/ou estatisticas locais. Em seguida, os postos s&o
agrupados e reagrupados de forma que seja possivel identificar a maior ou menor similaridade entre
0s seus vetores de dados. Hosking & Wallis (1997) citam diversos estudos (Burn, 1989 e Guttman,
1993, dentre outros), nos quais a andlise de clusters foi empregada com sucesso para a regionaliza-
cao de frequéncias de precipitacdo, vazdes de enchentes e outras variaveis. Esses autores conside-
ram a analise de clusters como o0 método mais pratico, porém ainda sujeito a subjetividades, para a
identificac@o preliminar de regides homogéneas. Por constituir-se em um método preferencial, apre-
sentam-se, no item 4.2, uma descricdo da técnica de analise de clusters e recomendacfes para o0 seu
emprego na identificacdo preliminar de regides homogéneas.

Outros Métodos

Além dos mencionados anteriormente, outros métodos tém sido empregados para a identificacdo e
delimitacdo de regibes homogéneas. No contexto de varidveis hidroldgicas/hidrometeoroldgicas, po-
dem ser citados os seguintes exemplos: (a) anadlise de residuos de regresséo (Tasker, 1982); (b) anali-
se de componentes principais (Nathan & McMahon, 1990); (c) analise fatorial (White, 1975); (d) corre-
lacdo candnica (Cavadias, 1990); (e) analise de discriminante (Waylen & Woo, 1984); (f) analise de
formas das funcbes densidade de probabilidade (Gingras & Adamowski, 1993). Da mesma forma que
0s anteriores, esses métodos também apresentam elementos subjetivos e limitagcdes.

4.2 Analise de Clusters — Nogdes

O termo “andlise de clusters” foi empregado pela primeira vez por Tryon (1939) e engloba um gran-
de numero de diferentes algoritmos de classificacdo em grupos ou taxonomias estruturalmente simila-
res. Essencialmente, a andlise de clusters é a aglomeracdo sequencial de individuos a grupos cada
vez maiores, de acordo com algum critério, distdncia ou medida de dissimilaridade. Um individuo
pode ter diversos atributos ou caracteristicas, os quais sao quantificados e representados pelo vetor
de dados locais {Zl,Zz, ,Zp}. As medidas ou distancias de dissimilaridade entre dois individuos

devem ser representativas da variagdo mutua das caracteristicas locais em um espaco p-dimensional.
A medida mais usada é a distancia Euclidiana generalizada, a qual é simplesmente a distancia geo-
métrica tomada em um espaco de p dimensdes. Por exemplo, a distancia Euclidiana entre dois indivi-
duosiej é dada por:

2 (4.1)

Para efeito de entendimento da I6gica inerente a analise de clusters, tomemos um de seus métodos
de aglomeracdo mais simples, que € conhecido como o do vizinho mais préoximo. A aglomeracdo em
clusters inicia-se pelo calculo das distancias d entre um certo individuo e todos os outros do grupo,
para cada um deles. Inicialmente, existem tantos grupos quanto numerosos forem os individuos. O
primeiro cluster se forma com o par de individuos mais proximos (ou de menor distancia Euclidiana);
se a distancia para outros individuos for a mesma da anterior, estes também fardo parte do cluster. Em
seguida, forma-se o cluster seguinte com o par (ou grupo, ou cluster) de menor distancia Euclidiana e
assim sucessivamente até que, ao final, todos os individuos estejam aglomerados. Considere o exem-
plo hipotético da figura 4.1, no qual dez individuos, assinalados em abcissas, tiveram calculadas suas
distancias Euclidianas, em ordenadas, de acordo com um certo nimero de atributos. Se forem consi-
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derados somente dois clusters, o primeiro seria formado pelo individuo 1 e o segundo pelos nove indi-
viduos restantes. Na sequéncia, o segundo cluster poderia ser dividido em dois: um, formado pelos
individuos 8, 9 e 10, enquanto o outro o seria pelos individuos restantes; dessa forma, teriamos um to-
tal de trés clusters. Se agora seis clusters sdo necessarios, entdo os individuos 1 a 4 formariam quatro
clusters e os seis individuos restantes se agrupariam tal como se apresenta no dendograma da figura
4.1. Dessa maneira, pode-se ler em ordenadas a distancia em que os individuos se aglomeram para
formar um cluster e pode-se, através das distintas ramificagcdes do dendograma, interpretar a estrutura
de similaridade dos dados.
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Figura 4.1 — Dendrograma hipotético — 10 individuos (adap. de Kottegoda & Rosso, 1997).

Inicialmente, quando cada individuo constitui o seu proprio cluster, as distancias entre individuos
séo definidas por d, tal como calculado pela equacéo 4.1. Entretanto, a partir do momento em que va-
rios individuos formam um ou mais clusters, p8e-se a questdo de como serdo determinadas as distan-
cias de dissimilaridade entre esses novos clusters. Em outras palavras, faz-se necessaria uma regra
de aglomeracdo para definir quando dois clusters sdo suficientemente similares para se juntarem.
Uma das varias possibilidades para se definir essa regra foi exemplificada na figura 4.1; nesse caso,
usou-se o critério do vizinho mais proximo, segundo o qual, a distancia entre dois clusters € determi-
nada pela distancia entre os seus dois respectivos individuos que mais se aproximam. Esse critério
pode conduzir a formacéo de extensos clusters que se aglomeram meramente porque contém indivi-
duos proximos.

Um método alternativo e muito utilizado como regra de aglomeragéo € o descrito por Ward (1963).
Em linhas gerais, o método de Ward emprega a analise de variancia para determinar as distancias en-
tre clusters e aglomera-los de forma a minimizar a soma dos quadrados de quaisquer pares de dois
clusters hipotéticos, a cada iteragcdo. O método de Ward é considerado como eficiente e, em geral,
tende a produzir clusters pouco extensos e de igual nimero de individuos.

Outro método muito empregado é o devido a Hartigan (1975) e conhecido como o das K-médias (K-
means clustering). O principio desse método é o de que o analista pode, a priori, ter indicios ou hip6-
teses relativas ao numero “correto” de clusters a ser considerado. Dessa forma, o método das K-
médias ird produzir K clusters, os quais deverdo ser os mais distintos entre si. Para fazé-lo, o0 método
comeca com a formacéo de K clusters iniciais, cujos membros sdo escolhidos aleatoriamente entre os
individuos a serem agrupados. Em seguida, os individuos sdo movidos iterativamente de um cluster
para outro, de forma a (1) minimizar a variabilidade intracluster e (2) maximizar a variabilidade entre os
clusters. Essa logica é analoga a se proceder a uma andlise de variancia ao reves, no sentido de que,
ao testar a hipotese nula de que as médias grupais sdo diferentes entre si, a analise de variancia con-
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fronta a variabilidade entre grupos com a variabilidade intragrupos. Em geral, os resultados do método
das K-médias devem ser examinados de forma a se avaliar quéo distintas sdo as médias dos K clus-
ters obtidos.

Quando aplicada a identificacéo preliminar de regibes homogéneas para estudos regionais de fre-
guéncia de variaveis hidrologicas/hidrometeorologicas, a analise de clusters requer algumas conside-
racoes especificas. Hosking & Wallis (1997) recomendam atencado para 0s seguintes pontos:

1. Muitos algoritmos para a aglomeracdo em clusters utilizam o reciproco da distancia Euclidiana
como medida de similaridade. Nesse caso, é usual padronizar os elementos do vetor das caracte-
risticas, dividindo-os pela sua amplitude ou desvio-padrdo, de forma que passem a ter aproxima-
damente a mesma variabilidade. Essa padronizacdo implica atribuir ponderacfes iguais as dife-
rentes caracteristicas locais, o que pode ocultar a maior ou menor influéncia relativa de uma delas
na forma da curva regional de frequéncias. Pode-se compensar essa deficiéncia pela atribuicéo di-
reta de diferentes ponderacdes as caracteristicas locais consideradas.

2. Os métodos como o das K-médias requerem a definicdo do nimero de clusters a se considerar;
objetivamente, ndo se tem, a priori, 0 numero “correto” de clusters. Na pratica, deve-se buscar um
equilibrio entre regibes demasiadamente grandes ou demasiadamente pequenas, com muitos ou
poucos postos de observacdo. Para as metodologias de andlise regional de freqiiéncias que utili-
zam o principio do index-flood, existe muito pouca vantagem em se empregar regiées muito exten-
sas. Segundo Hosking & Wallis (1997), ganha-se muito pouca precisdo nas estimativas de quantis
ao se usar mais de 20 postos em uma regido. Portanto, ndo ha razdo premente para se juntar
regides extensas cujas estimativas das distribuicées de frequéncias séo similares.

3. Os resultados da analise de clusters devem ser considerados como preliminares. Em geral, séo ne-
cessarios ajustes, muitas vezes subjetivos, cuja finalidade é a de tornar fisicamente coerente a de-
limitacdo das regides, assim como a de reduzir a medida de heterogeneidade a ser descrita no item
4.3, a seguir. Os ajustes mencionados podem ser obtidos pelas seguintes providéncias:

- mover um ou mais postos de uma regido para outra;

- desconsiderar ou remover um ou mais postos;

- subdividir uma regiao;

- abandonar uma regido e realocar 0s seus postos para outras regioes;
- combinar uma regido com outra ou outras;

- combinar duas ou mais regifes e redefini-las;

- obter mais dados e redefinir as regides.

4.3 Medida de Heterogeneidade Regional
4.3.1 Descricédo

Em uma regido homogénea, todos os individuos possuem 0s mesmos quocientes de momentos-L
populacionais. Entretanto, as suas estimativas, ou sejam, os quocientes de momentos-L calculados a
partir das amostras, serdo diferentes devido as flutuacdes amostrais. Portanto, é natural questionar se
a dispersédo dos quocientes de momentos-L amostrais, calculados para um certo conjunto de postos, é
maior do que aquela que se esperaria encontrar em uma regido homogénea. Essencialmente, € essa a
l6gica empregada para a construcdo da medida de heterogeneidade regional.

75



Pode-se visualizar o significado da medida de heterogeneidade através de diagramas de quocien-
tes de momentos-L, como o da figura 4.2. Embora também se possam usar outras estatisticas, no
exemplo hipotético dessa figura encontram-se grafados o CV-L e a assimetria-L amostrais de um lado,
enquanto que do outro estdo os seus correspondentes tais como obtidos a partir de simulacdes de
amostras de mesmo tamanho das originais, localizadas, por hipétese, em uma regido homogénea. Em
diagramas como esses, uma regido possivelmente heterogénea apresentaria, por exemplo, CV-Ls
amostrais muito mais dispersos do que aqueles obtidos por simulacdo. Em termos quantitativos, essa
idéia basica pode ser traduzida pela diferenca relativa centrada entre as dispersfes, observada e si-
(dispersdo observada) - (médiadas simul ages)

desvio - padr&o dassimulacbes '

mulada, ou seja, pela razéo

A Dados Observados 4 Dados Simulados — Regido Homogénea
4 4
3 3
> >
Assimetria-L (t3) Assimetria-L (t3)

Figura 4.2 — Descricdo esquematica do significado de heterogeneidade regional.

Para tornar possivel o célculo das estatisticas simuladas para a regido homogénea, € necessario
especificar uma funcdo de distribuicdo de probabilidades para a populacdo de onde serdo extraidas
as amostras. Hosking & Wallis (1997) recomendam o emprego da distribuicdo Kapa de 4 parametros,
a ser formalmente definida no subitem 4.3.2, e justificam que essa recomendacao prende-se a preo-
cupacéo de ndo assumir, a priori, nenhum comprometimento com distribuicbes de 2 e/ou 3 parame-
tros. Os momentos-L da distribuicdo Kapa populacional devem reproduzir as médias grupais dos quo-
cientes CV-L, assimetria-L e curtose-L, calculados para os dados observados.

4.3.2 Definicdo Formal

Considere que uma dada regidao contenha N postos de observacdo, cada um deles indexado por i,
com amostra de tamanho n; e quocientes de momentos-L amostrais representados por t',t; et,. Con-

sidere também que tR,th etf denotam, respectivamente, as médias regionais dos quocientes CV-L,

assimetria-L e curtose-L, ponderados, de forma anéloga a especificada pela equacéo 1.2, pelos tama-
nhos das amostras individuais. Hosking & Wallis (1997) recomendam que a medida de heterogenei-
dade, denotada por H, baseie-se preferencialmente no calculo da dispersao de t, ou seja, o CV-L para
as regides proposta e simulada. Inicialmente, efetua-se o calculo do desvio-padrdo ponderado V dos

CV-Ls das amostras observadas, através da seguinte expressao:
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Em seguida, para a simulagdo da regido homogénea, Hosking & Wallis (1997) sugerem, conforme
mencao anterior, a utilizacdo da distribuicdo Kapa de 4 parametros. Essa distribuicdo € definida pelos
parametros X, a, k e h e inclui, como casos particulares, as distribuicdes Logistica, Generalizada de
Valores Extremos e Generalizada de Pareto, sendo, portanto, teoricamente capaz de representar vari-
aveis hidrologicas/hidrometeorolégicas. As fungdes densidade, acumulada de probabilidades e de
quantis da distribuicdo Kapa séo dadas, respectivamente, por:

16 k(x- u 1h
f(x) == F
(0=_d- q [F(x)] s
e ke
F(9 =11- hgl- —q Y (4.4)
t b
A LK
X(F):X+E%.- - th g (4.5)
kg & h 5§

Se k>0, x tem o limite superior de X+ a/k ; se kEO, x é ilimitado superiormente; x tem o limite inferior de

X+ a(l- h* )/k se h>0, de x+a/k se h£ 0 e k<0 e de -¥ se hf 0 e k3 0. Os momentos-L da distribuicdo
Kapa séo definidos para h® 0 e k>-1 ou para h<0 e -1<k<-1/h e dados pelas seguintes expressoes:

| . :X+a(1- gl)
k (4.6)
| , = a(gl B gz)
k 4.7)
t3 = (- gl ;3-929_ 293) (48)
1 2
¢, = 9,+69,- 109, +50,) 4.9)

0,.- 9,
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Onde (.) representa a fungdo gama, tal como anteriormente definida.

Os parametros da populacdo Kapa sdo estimados de forma a reproduzir os quocientes de momentos-L
regionais {:LtR,t;,tf . Com os parametros populacionais, sdo simuladas Ny, regides homogéneas, sem

correlagbes cruzada e serial, contendo N amostras individuais, cada qual com n; valores da variavel nor-
malizada. Na sequéncia, as estatisticas V; (j=1, 2, ..., Ng,) séo calculadas para todas as regides homogé-
neas através da equacao 4.2. A sugestao é que se faca o numero de simulacées, Ng,, igual a 500.

A média aritmética das estatisticas V,, obtidas por simulagéo, fornecera a dispersdo média esperada
para a regido homogénea:

N
&M
av,
—_ j=1
"N
aMm (4.11)
A medida de heterogeneidade H compara a dispersédo observada com a simulada:
\/ -
yo-m)
Sv (4.12)
Onde, s, € o desvio-padréo entre os N, valores da medida de disperséo V,, ou seja:
(4.13)

De acordo com o teste de significancia, proposto por Hosking & Wallis (1997), se H<1, considera-se
a regido como “aceitavelmente homogénea”; se 1<H< 2, a regido € “possivelmente heterogénea” e, fi-
nalmente, se H >2, a regido deve ser classificada como “definitivamente heterogénea”.

4.3.3 Discussao

Conforme mencionado anteriormente, alguns ajustes subjetivos, como remoc¢ao ou reagrupamento
de postos de uma ou mais regifes, podem se tornar necessarios para fazer com que a medida de he-
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terogeneidade se adeque aos limites propostos. Entretanto, é possivel que, em alguns casos, a hete-
rogeneidade aparente se deva a presenca de um pequeno numero de postos “atipicos” na regido.
Uma alternativa € reagrupa-los em outra regido, na qual sejam “mais tipicos”, muito embora n&o exista
nenhuma razao fisica evidente de que esse pequeno grupo de postos tenha comportamento distinto
do restante dos postos da regido de origem. Hosking & Wallis (1997) argumentam que, nesses casos,
as razfes de natureza fisica devem ter precedéncia sobre as de natureza estatistica e recomendam a
alternativa de manter o grupo de postos “atipicos” na regido originalmente proposta. Continuam a ar-
gumentacédo tomando, como exemplo, a situagdo em que uma certa combinacdo de eventos meteo-
rolégicos extremos seja passivel de ocorrer em qualquer ponto de uma regido, mas que, de fato, tenha
sido registrada em somente alguns de seus postos, durante o periodo disponivel de observacdes. Os
verdadeiros beneficios potenciais da regionalizagcdo poderiam ser atingidos em situagdes como a
exemplificada, na qual o conhecimento dos mecanismos fisicos associados a ocorréncia de eventos
extremos permite agrupar todos os postos em uma Unica regido homogénea. Para esse exemplo, os
dados locais encontram-se indevidamente influenciados pela presenca ou auséncia de eventos raros
e a curva regional de frequéncias, construida como a média das curvas individuais, constitui certa-
mente o melhor instrumento para se estimar os riscos de futuras ocorréncias dessa natureza.

A medida de heterogeneidade é construida como um teste de significancia da hipétese nula de que a
regido é homogénea. Entretanto, Hosking & Wallis (1997) argumentam que ndo se deve interpreta-lo rigo-
rosamente como tal, porque um teste de homogeneidade exata so seria valido sob as premissas de que 0s
dados ndo possuem correlagdes cruzada e/ou serial e que a funcédo Kapa representa a verdadeira distri-
buicéo regional. Mesmo se fosse possivel construir um rigoroso teste de significancia, ele teria utilidade
duvidosa pois, na pratica, mesmo uma regido moderadamente heterogénea pode produzir melhores esti-
mativas de quantis do que aquelas produzidas pela andlise exclusiva de dados locais.

Os critérios H=1 e H=2, embora arbitrarios, representam indicadores Uteis. Se a medida de hetero-
geneidade fosse interpretada como um teste de significAncia e supondo que a estatistica V possuisse
uma distribuicdo Normal, o critério de rejeicdo da hipétese nula de homogeneidade, no nivel a=10%,
seria H=1,28. Nesse contexto, o critério arbitrario de H=1 pode parecer muito rigoroso; entretanto,
conforme argumentacéo anterior, ndo se quer interpretar a medida H como um teste de significancia
exato. A partir de resultados de simulagcdo, Hosking & Wallis (1997) demonstraram que, em média,
H»1 para uma regido suficientemente heterogénea, na qual as estimativas de quantis sdo 20 a 40%
menos precisas do que as obtidas para uma regido homogénea. Assim sendo, o limite H=1 é visto
como o ponto a partir do qual a redefinicdo da regido pode apresentar vantagens. Analogamente, o
limite H=2 é visto como o ponto a partir do qual redefinir a regido é definitivamente vantajoso.

Em alguns casos, H pode apresentar valores negativos. Eles indicam que hd menos disperséo entre
os valores amostrais de CV-L do que se esperaria de uma regido homogénea com distribuicdes indivi-
duais de freqUéncia independentes. A causa mais provavel para esses valores negativos é a presenca
de correlagao positiva entre os dados dos diferentes postos. Se valores muito negativos, como H<-2,
sdo observados durante a regionalizacdo, isso pode ser uma indicacdo de que ha muita correlacéo
cruzada entre as distribui¢des individuais de freqiéncia ou de que ha uma regularidade excessiva dos
valores amostrais de CV-L. Para esses casos, Hosking & Wallis (1997) recomendam reexaminar os da-
dos de forma mais cuidadosa.

5 Selecado da Distribuicdo Regional de Frequéncias
5.1 Selecao das Distribuicdes Candidatas — Propriedades Gerais

Existem diversas familias de distribuicdes de probabilidade que podem ser consideradas candida-
tas a modelar um conjunto de dados regionais. A sua adequacdo como distribuicfes candidatas de-
pende de sua capacidade de reproduzir algumas caracteristicas amostrais relevantes. Apresentam-
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se, a seqguir, as principais propriedades a serem consideradas quando da selecdo de um modelo pro-
babilistico regional.

Limite Superior

Algumas quantidades fisicas possuem limites superiores inerentemente definidos; é o caso, por exem-
plo, da concentracéo de oxigénio dissolvido em um corpo d’agua, limitado fisicamente em um valor entre 9
a 10mg/l, a depender da temperatura ambiente. Outras quantidades podem possuir um limite superior;
entretanto, esse limite ndo é conhecido a priori, fato decorrente da insuficiente compreenséo e/ou quantifi-
cacao de todos os processos fisicos causais envolvidos. A esse respeito, € bastante conhecida a contro-
vérsia quanto a existéncia da Precipitacdo Maxima Provavel (PMP), originalmente formulada como um li-
mite superior de producdo de precipitagdo pelo ar atmosférico; se de fato existe a PMP, a determinacéo
desse limite superior fica comprometida pela insuficiente quantificacdo da variabilidade espaco-temporal
das variaveis que Ihe dao origem. Entretanto, pode-se conjeturar que seria fisicamente impossivel a ocor-
réncia de uma vazéo, digamos de 100.000m%s, em uma pequena bacia hidrogréfica, por exemplo, da or-
dem de 100km? de area de drenagem. Por essa razao, alguns pesquisadores, como Boughton (1980) e
Laursen (1983), recomendam que somente distribuicdes limitadas superiormente devem ser usadas para
modelar varidveis com essas caracteristicas. Hosking & Wallis (1997) consideram errbnea essa recomen-
dacao e sustentam que, se o0 objetivo da analise de freqiiéncia é o de estimar o quantil de tempo de retor-
no de 100 anos, € irrelevante considerar como “fisicamente impossivel” a ocorréncia do quantil de 100.000
anos. Acrescentam que impor um limite superior ao modelo probabilistico pode comprometer a obtencéo
de boas estimativas de quantis para os tempos de retorno que realmente interessam. Esses autores con-
cluem afirmando que, ao se empregar uma distribuicdo ilimitada superiormente, as premissas implicitas
sdo (i) que o limite superior ndo € conhecido e nem pode ser estimado com a precisdo necessaria e (ii)
que no intervalo de tempos de retorno de interesse do estudo a distribuicdo de probabilidades da popula-
¢ao pode ser melhor aproximada por uma funcéo ilimitada do que por uma que possua um limite superior.
Evidentemente, quando existem evidéncias empiricas de que a distribuicdo populacional possui um limite
superior, ela deve ser aproximada por uma distribuicdo limitada superiormente. Seria 0 caso, por exemplo,
do ajuste da distribuicdo generalizada de valores extremos a uma certa amostra, cuja tendéncia de possuir
um limite superior estaria refletida na estimativa de um valor positivo para o parametro de forma k.

Cauda Superior

O peso da cauda superior de uma funcéo distribuicdo de probabilidades determina a intensidade
com que os quantis aumentam, a medida que os tempos de retorno tendem para valores muito eleva-
dos. Em outras palavras, o peso da cauda superior € proporcional as probabilidades de excedéncia
associadas a quantis elevados e é reflexo da intensidade com que a funcéo densidade f (x) decresce
quando x tende para valores muito elevados. Os pesos das caudas superiores de algumas das princi-
pais funcdes de distribuicdo de probabilidades encontram-se relativizados na tabela 5.1.

Para a maioria das aplicacdes envolvendo variaveis hidrologicas/hidrometeorologicas, a correta prescri-
¢ao da cauda superior de uma distribuicdo de probabilidades é de importancia fundamental e, em muitos
casos, representa a motivacao primeira da andlise de freqiiéncia. Entretanto, os tamanhos das amostras
disponiveis para essas aplicacbes sao invariavelmente insuficientes para se determinar com exatiddo a
forma da cauda superior do modelo probabilistico. Segundo Hosking & Wallis (1997), ndo havendo razfes
suficientes para se recomendar 0 emprego exclusivo de somente um tipo de cauda superior, é aconselhé-
vel utilizar um grande conjunto de distribuicbes candidatas cujos pesos de suas caudas superiores se es-
tendam por um amplo espectro. A medida de aderéncia, a ser descrita no item 5.3, prové 0os meios para se
decidir quais distribuicfes e, portanto, quais pesos de caudas superiores, melhor aproximam o comporta-
mento do conjunto de dados da regido homogénea considerada.
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Tabela 5.1 — Pesos das caudas superiores de algumas distribuicées de probabilidade.

. Forma de f (x) para o
Cauda Superior Valores Elevados de x Distribuicéo
Generalizada de Valores Extremos, Generalizada
Pesada x A de Pareto e Logistica Generalizada com parame-
tro de forma k<O.
- ¥~ Alnx Log-Normal com assimetria positiva.
exp(- x*) . R
Weibull com pardmetro de forma | <1.
O0<A<l1
x* exp(- BX) Pearson tipo Ill com assimetria positiva.
exp(- X) Exponencial, Gumbel.
- exp(- x*),A>1 Weibull com pardmetro de forma | <1.
Generalizada de Valores Extremos, Generalizada
Leve Limite superior de Pareto e Logistica Generalizada com parame-
P tro de forma k>0, Log-Normal e Pearson tipo IlI
com assimetria negativa.

Nota: A e B representam constantes positivas (adap. de Hosking & Wallis, 1997, p. 75).

Cauda Inferior

Consideracdes semelhantes as do subitem anterior se aplicam a cauda inferior: € necessario utilizar um
grande conjunto de distribuicdes candidatas cujos pesos de suas caudas inferiores se estendam por um
amplo espectro. Entretanto, se o interesse do estudo encontra-se centrado em se prescrever a melhor
aproximacéao da cauda superior, a forma da cauda inferior € irrelevante. Em alguns casos, conforme enfati-
zado no relatério Estimating Probabilities of Extreme Floods, Methods and Recommended Research, do
National Research Council (NRC, 1987), a presenca de outliers baixos em uma dada amostra pode inclusi-
ve vir a comprometer a correta estimacédo das caracteristicas da cauda superior.

Limite Inferior

Consideracdes semelhantes as do limite superior também se aplicam ao limite inferior. Contudo, di-
ferentemente do limite superior, o inferior €, em geral, conhecido ou pode ser igualado a zero; algumas
distribuicbes, como as generalizadas de Pareto e Logistica, permitem com facilidade o ajuste do pa-
rametro de posicao, quando se conhece ou se prescreve o limite inferior. Hosking & Wallis (1997) res-
saltam, entretanto, que, em diversos casos, a prescri¢ao de limite inferior nulo é indtil e que melhores
resultados podem ser obtidos sem nenhuma prescricdo a priori. Exemplificam afirmando que os totais
anuais de precipitacdo em regides umidas, apesar de numeros positivos, S&o muito superiores a zero;
para esse exemplo, uma distribuicdo de probabilidades realista deve ter um limite inferior muito maior
do que zero.
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5.2 Selecédo de Distribuigcdes Candidatas — ConsideracOes Adicionais

As distribuicfes oriundas da teoria classica de valores extremos (Gumbel, 1958), ou sejam, 0s mo-
delos Gumbel, Fréchet e Weibull, sdo as Unicas para as quais existem justificativas tedricas para seu
emprego na modelacdo de valores méximos (ou minimos) de dados empiricos. Por exemplo, 0 modelo
de valores extremos do tipo | para maximos (EV1 ou Gumbel) é a distribuicdo assintética do maior va-
lor de uma sequéncia ilimitada de variaveis aleatérias independentes e igualmente distribuidas (iid), a
distribuicdo das quais possui uma cauda superior do tipo exponencial. Analogamente, a distribuicdo
do tipo Il para maximos (EV2 ou Fréchet) relaciona-se a variaveis iid com cauda superior do tipo poli-
nomial, enquanto a distribuicdo do tipo Il (EV3 ou Weibull) refere-se a variaveis iid que possuem um
limite superior finito. Sob as premissas da teoria de valores extremos, a distribuicdo de probabilidades,
por exemplo das vazdes médias diarias maximas anuais de uma certa bacia hidrogréfica, depende da
distribuic&o inicial tnica dos valores diérios considerados independentes. A maior objecédo ao uso das
distribuicBes oriundas da teoria de valores extremos em hidrologia refere-se & premissa de varidveis
iniciais iid, a qual muito dificilmente é satisfeita por varidveis hidrolégicas/hidrometeoroldgicas. A esse
respeito, transcreve-se o seguinte comentario escrito por Perichi & Rodriguez-lturbe (1985, pag. 515):

Presumir que duas vaz8es médias diarias, observadas digamos no dia 15 de maio e em 20 de de-
zembro, séo variaveis aleatorias identicamente distribuidas, € uma clara violacéo da realidade hidrolo-
gica. Essa premissa ‘regulariza’ as distribuicdes histdricas iniciais afirmando ndo sé que elas sédo do
mesmo tipo, mas também que elas possuem 0s mesmos parametros (e.g. média e variancia) para
qualquer dia do ano. Sob essa premissa, hao se pode admitir o fato de que se uma mesma vazao me-
dia diaria foi observada em dois dias diferentes, € mais provavel que aquele que possui a maior vari-
ancia produzird cheias maiores do que aquele de menor variancia. A realidade hidrolégica é que a
combinacdo da média e da variancia de um dado més faz com que alguns meses do ano sejam mais
suscetiveis a ocorréncia de cheias do que outros.

Além dessas consideracgdes, a sequéncia de variaveis hidrologicas/hidrometeorologicas, amostra-
das em intervalos horarios ou diarios ao longo de um ano, apresenta correlacao serial significativa e
ndo pode ser considerada suficientemente grande em termos assintéticos.

O fato de que variaveis hidrolégicas/hidrometeorologicas dificilmente satisfazem as premissas da
teoria classica de valores extremos vem justificar o uso de distribuicdes nao-extremais, tais como a
Log-Normal, na analise local de freqiiéncia de eventos maximos anuais. Chow (1954) apresenta a se-
guinte justificativa para o emprego da distribuicdo Log-Normal: os fatores causais de vérias variaveis
hidrolégicas agem de forma multiplicativa, ao invés de aditiva, e a soma dos logaritmos desses fatores,
em consequéncia do teorema central limite da teoria de probabilidades, tende a ser normalmente dis-
tribuida. Stedinger et al. (1993) afirmam que algumas variaveis, como a diluicdo, por exemplo, podem
resultar do produto de fatores causais. Entretanto, para o caso de enchentes ou precipitagcdes maxi-
mas, a interpretacdo dessa acao multiplicativa ndo é evidente.

Essas objecdes referem-se as justificativas tedricas inerentes a distribuicdo Log-Normal, bem como
as distribuicGes oriundas da teoria classica de valores extremos, porém, ndo tém o objetivo de exclui-
las do elenco de distribuicdes candidatas & modelacao de varidveis hidrolégicas/hidrometeorolégicas.
No contexto da metodologia para andlise regional de freqUéncia, proposta por Hosking & Wallis
(1997), elas devem ser consideradas candidatas como quaisquer outras distribuicbes e devem ter su-
as medidas de aderéncia (ver item 5.3) comparadas com as demais.

Com relacdo ao numero de parametros desconhecidos de uma distribuicdo de probabilidades,
Hosking & Wallis (1997) afirmam que as distribuigcdes de dois parametros produzem estimativas preci-
sas de quantis quando as caracteristicas distributivas populacionais a elas se assemelham. Entretanto,
quando isso ndo ocorre, pode-se produzir estimativas dos quantis seriamente enviesadas. A busca de
um modelo probabilistico mais geral e flexivel levou as agéncias do governo norte-americano a preco-
nizarem o uso da distribuicdo Log-Pearson do tipo Il para a analise local de freqiiéncia de cheias ma-
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ximas anuais em projetos com participacdo federal. Conforme definicdo formal anterior, trata-se de
uma distribuicdo de 3 parametros, resultante da transformacao logaritmica de variaveis aleatorias dis-
tribuidas de acordo com Gama ou Pearson do tipo Ill. Embora os seus 3 parametros confiram flexibili-
dade de forma a essa distribuicdo, a sua estimacéo, com base exclusiva em dados locais, é uma fonte
de controvérsias. Bobée (1975) reporta situacfes em que a simples alteragcdo do método de inferéncia
estatistica faz com que o par@metro de forma dessa distribuicdo passe de negativo a positivo, 0 que a
torna limitada superiormente ou inferiormente de acordo com o sinal do parametro. Sao essas caracte-
risticas indesejaveis da distribuicdo Log-Pearson do tipo Il que levaram, por exemplo, Reich (1977) a
argumentar contra a sua utilizacdo na analise local de frequéncia de cheias maximas anuais. Entre-
tanto, no contexto de regionalizacdo, Hosking & Wallis (1997) observam que a grande vantagem po-
tencial da andlise regional de frequéncia é justamente a de se poder estimar as distribuicdes de mais
de 2 parametros de forma mais confidvel do que o seria a partir de uma Unica amostra local. Seguem
adiante afirmando que, obedecido o preceito da parcimonia estatistica, recomenda-se o uso de distri-
buicdes de mais de 2 parametros por produzirem estimativas menos enviesadas de quantis nas cau-
das superior e inferior. Concluem dizendo que para as aplicacdes da analise regional de freqiiéncia,
as distribuicdes de 3 a 5 parametros sdo mais apropriadas.

Em geral, a selecéo da “melhor” distribuicdo de probabilidades baseia-se na qualidade e consistén-
cia de seu ajuste aos dados disponiveis. Entretanto, Hosking & Wallis (1997) ponderam que o objetivo
da analise regional de freqliéncia ndo € o de ajustar uma distribuicdo a uma amostra em particular. De
fato, o que se obijetiva é a obtencao de estimativas de quantis de uma distribuicdo de probabilidades
da qual se espera serem extraidos futuros valores amostrais. Em outras palavras, o que se preconiza é
a selecdo, entre diversas candidatas, da distribuicdo mais robusta, ou seja, aquela mais capaz de
produzir boas estimativas de quantis, mesmo que os futuros valores amostrais possam ser extraidos
de uma outra distribuicéo, algo diferente da que foi ajustada.

Existem diversos testes de aderéncia de uma distribuicdo aos dados amostrais que sdo passiveis
de serem adaptados ao contexto da analise regional de frequéncia; os seguintes exemplos podem ser
citados: graficos quantil-quantil, testes do Qui-Quadrado, de Kolmogorov-Smirnov e Filliben, bem
como diagramas de momentos ou de quocientes de momentos-L. Hosking & Wallis (1997) consideram
uma escolha natural tomar como base para um teste de aderéncia as médias regionais de estatisticas
de momentos-L, como por exemplo a assimetria-L e a curtose-L, e compara-las as caracteristicas te6-
ricas das diferentes distribuicbes candidatas. Essa € a idéia basica da medida de aderéncia Z, a ser
descrita no item que se segue.

5.3 Medida de Aderéncia
5.3.1 Descricao

Em uma regido homogénea, os quocientes de momentos-L individuais flutuam em torno de suas
médias regionais. Na maioria dos casos, as distribuices de probabilidades, candidatas a modelar o
comportamento da variavel em estudo, possuem parametros de posicdo e escala que reproduzem a
média e o L-CV regionais. Portanto, a aderéncia de uma certa distribuicdo aos dados regionais deve
se basear necessariamente em momentos-L de ordem superior; Hosking & Wallis (1997) consideram
suficientes a assimetria-L e a curtose-L. Logo, pode-se julgar a aderéncia pelo grau com que uma
certa distribuicdo aproxima as médias regionais de assimetria-L e curtose-L. Por exemplo, suponha
que a distribuicdo candidata é a Generalizada de Valores Extremos (GEV) de 3 parametros. Quando
ajustada aos dados da regido pelo método dos momentos-L, essa distribuicédo ira reproduzir a média
regional de assimetria-L. Pode-se julgar o grau de ajuste, portanto, pela diferenca entre a curtose-L

thV da distribuicdo e a média regional correspondente tf, tal como esquematizado na figura 5.1.
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Entretanto, essa diferenca deve levar em conta a variabilidade amostral de tf. Esta pode ser quantifi-

cada através de s ,, ou seja, o desvio-padréo de tX, o qual é obtido por simulagdo de um grande nu-
mero de regides homogéneas, todas extraidas de uma populacdo de valores distribuidos conforme
uma GEV, contendo os mesmos individuos e tamanhos de amostras dos dados observados. Nesse
caso, portanto, a medida de aderéncia da distribuicdo GEV pode ser calculada como

26/ 5 1o )
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Diagramats-t, daGEV
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Assimetria-L (t3)

Figura 5.1 — Descricdo esquematica da medida de aderéncia Z.

Hosking & Wallis (1997) reportam as seguintes dificuldades relacionadas ao procedimento de cal-
culo da medida de aderéncia, tal como anteriormente descrito:

Para obter os valores corretos de s,, € necessario um conjunto de simulacdes especifico para

cada distribuicdo candidata. Entretanto, na pratica, Hosking & Wallis (1997) consideram que é sufi-
ciente supor que S, tem o mesmo valor para todas as distribuices candidatas de 3 parametros.
Justificam afirmando que, como todas as distribuicdes ajustadas tém a mesma assimetria-L, €
razoavel supor que elas também se assemelham com relacdo a outras caracteristicas. Assim sen-
do, também é razoavel supor que uma distribuicdo Kapa de 4 parametros, ajustada aos dados re-
gionais, tera um valor de s, proximo ao das distribuiges candidatas. Portanto, S, pode ser obtido
a partir da simulacéo de um grande numero de regifes homogéneas extraidas de uma populacao

Kapa; para esse objetivo, podem ser empregadas as mesmas simulacdes usadas no calculo da
medida de heterogeneidade, conforme descrito no subitem 4.3.2.

As estatisticas aqui mencionadas pressupdem a inexisténcia de qualquer viés no calculo dos mo-
mentos-L amostrais. Hosking & Wallis (1997) observam que essa suposicdo é valida para t; mas
ndo o é para t,, sob as condic6es de amostras de pequeno tamanho (n£20) ou de populactes de
grande assimetria (t;30,4). A solucédo desse problema é feita por uma correcdo de viés para t,.
Essa correcdo, denotada por B,, pode ser calculada através dos mesmos resultados de simulacéo
usados para se calcular s ,.
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A medida de aderéncia Z refere-se a distribuicdes candidatas de 3 parametros. Embora seja possi-
vel construir procedimento semelhante para as distribuicGes de 2 parametros, elas possuem valores
populacionais fixos de t; e t, e, em consequéncia, tornam problematica a estimagéo de s ,. Apesar
de haverem sugerido algumas adaptacdes plausiveis, Hosking & Wallis (1997) desaconselham o
uso da medida de aderéncia para distribuicdes de apenas 2 parametros.

5.3.2 Definigdo Formal

Considere que uma dada regido contenha N postos de observacéo, cada um deles indexado por i,
com amostra de tamanho n; e quocientes de momentos-L amostrais representados por t',t; et,. Con-

sidere também que tR,tsR etf denotam, respectivamente, as médias regionais dos quocientes CV-L,

assimetria-L e curtose-L, ponderados, de forma analoga a especificada pela equacéo 1.2, pelos tama-
nhos das amostras individuais.

Considere também um conjunto de distribuicbes candidatas de 3 parametros. Hosking & Wallis
(1997) propdem o seguinte conjunto de distribuicbes candidatas: Logistica Generalizada (LG), Gene-
ralizada de Valores Extremos (GEV), Generalizada de Pareto (GP), Log-Normal (LN3) e Pearson do tipo
[l (P3). Em seguida, cada distribuicdo candidata deve ter seus parametros ajustados ao grupo de
quocientes de momentos-L regionais {Lt®, t¥,t% }. Denota-se por 2" a curtose-L da distribuicio
ajustada, onde DIST podera ser qualquer uma das distribuicdes (por exemplo, LG, GEV, LN3).

Na sequiéncia, deve-se ajustar a distribuicdo Kapa ao grupo de quocientes de momentos-L regionais e
proceder a simulagdo de grande numero, Ng,, de regibes homogéneas, cada qual tendo a Kapa como
distribuicdo de frequéncia. Essa simulacdo devera ser efetuada exatamente da mesma forma como a
apresentada para o calculo da medida de heterogeneidade (ver subitem 4.3.2). Em seguida, calculam-se

as médias regionais t' e t]' da assimetria-L e curtose-L da m*™ regi&o simulada. O viés de t; é dado
por:

Shr-)

B - m=1
4
Naw (5.1)
Enquanto o desvio-padréo de tf 0 € pela expresséo:
N 2
R 2
a(tT' t4) - NS!MB4
S . - m=1
Naw -1 (5.2)
A medida de aderéncia Z de cada distribuicdo candidata pode ser calculada pela equacao:
ZDlST — t4D|ST - tf + B4
S4 (5.3)

A hipétese de um ajuste adequado é mais verdadeira quanto mais proxima de zero for a medida de
aderéncia; Hosking & Wallis (1997) sugerem como critério razoavel o limite ¥Z°*"Vx 1,64.
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5.3.3 Discussao

A estatistica Z é especificada sob a forma de um teste de significancia e, segundo Hosking & Wallis
(1997), possui distribuicdo que se aproxima da Normal padrdo, sob as premissas de que a regido é
perfeitamente homogénea e de que ndo ha correlagdo cruzada entre os seus individuos. Se a distri-
buicdo de Z é de fato a Normal, o critério ¥Z"*"/x< 1,64 corresponde a aceitacdo da hipétese de que
os dados provém da distribuicdo candidata, com um nivel de confianca de 90%. Entretanto, as pre-
missas, necessarias para se aproximar a distribuicdo de Z pela Normal padréo, dificiimente sdo com-
pletamente satisfeitas na pratica. Assim sendo, o critério ¥Z”*™Vx 1,64 é simplesmente um indicador
de boa aderéncia e ndo uma estatistica de teste formal. Hosking & Wallis (1997) relatam que o critério
YZPST/x 1,64 é particularmente inconsistente se os dados apresentarem correlagédo serial e/ou corre-

lacéo cruzada. Tanto uma quanto a outra tendem a fazer aumentar a variabilidade de tY; como ndo ha

correlacdo para as regides simuladas de populacdo Kapa, a estimativa de s, resulta ser excessiva-

mente pequena e a estatistica Z excessivamente grande, conduzindo a uma falsa indicagdo de falta
de aderéncia.

Se, ao se aplicar o teste da medida de aderéncia a uma regido homogénea, resultar que vérias dis-
tribuicbes séo consideradas candidatas, Hosking & Wallis (1997) recomendam o exame das curvas de
guantis adimensionais. Se estas fornecem resultados aproximadamente iguais, qualquer das distribui-
¢oes candidatas pode ser selecionada. Entretanto, se os resultados diferem significativamente, a es-
colha deve tender para o modelo probabilistico que apresentar maior robustez. Nesses casos, ao in-
vés de um modelo probabilistico de 3 parametros, recomenda-se a selecao da distribuicdo Kapa de 4
parametros ou da Wakeby de 5 parametros, as quais sdo mais robustas a incorreta especificacdo da
curva regional de frequéncia. A mesma recomendacdo se aplica aos casos em que nenhuma das dis-
tribuicdes de 3 parametros atendeu ao critério ¥Z"°™/x 1,64 ou aos casos de regides “possivelmente
heterogéneas” ou “definitivamente heterogéneas”.

Além da verificacdo da medida de aderéncia Z, recomenda-se grafar as médias regionais da assi-

metria-L e curtose-L {tf,tf} em um diagrama de quocientes de momentos-L, tal como o da Figura

2.1. Hosking & Wallis (1993) sugerem que, se o0 ponto {th,tf} se localizar acima da curva da distribui-

¢ao Logistica Generalizada, nenhuma distribuicdo de 2 ou 3 parametros se ajustard aos dados, de-
vendo possivelmente se adotar uma distribuicdo Kapa de 4 parametros ou Wakeby de 5 parametros.
Finalmente, ao se analisar uma grande &rea geografica, sujeita a divisdo em vérias regides homogé-
neas, a especificacéo da distribuicdo de frequéncia de uma regido pode afetar a das outras. Se uma
determinada distribuicéo se ajusta bem aos dados da maioria das regides, é de bom senso utiliza-la
para todas, muito embora ela possa ndo ser a distribuicdo que particularmente melhor se ajuste aos
dados de uma ou de algumas das regides.

6 Estimacédo da Distribuicdo Regional de Frequéncias
6.1 Justificativas

Depois que os dados dos diferentes postos da area em estudo foram submetidos as etapas descri-
tas nos capitulos 3 a 5, tem-se como resultado a particdo da area em regifes aproximadamente ho-
mogéneas, nas quais as distribui¢cdes de freqiéncia de seus individuos sdo idénticas, a excecao de
um fator de escala local, e podem ser modeladas por uma Unica distribuicdo de probabilidades regio-
nal, selecionada entre diversas fungdes candidatas. Essa relacdo entre as distribuicfes de frequéncia
dos diversos locais representa a propria justificativa para a andlise regional de frequéncia, permitindo
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a obtencéo de melhores estimativas de parametros e quantis a partir da combinacéo de dados espa-
cialmente disseminados.

Diversos métodos podem ser utilizados para se ajustar uma distribuicdo de probabilidades aos da-
dos de uma regido homogénea. Para descrevé-los, considere inicialmente uma variavel aleatéria X,
cuja variabilidade foi amostrada em N locais ou postos de observacéo situados em uma regidao homo-
génea. As observacdes, tomadas nos postos indexados por i, formam amostras de tamanho variavel n;
e sdo denotadas por X;;, i=1, ..., N; j=1, ..., n. Se F, 0<F<1, representa a distribuicdo de frequéncias da
variavel X no posto i, entdo, a funcdo de quantis nesse local é simbolizada por X(F). Em uma regido
homogénea, as distribuicées de freqiiéncias nos N pontos sdo idénticas, a excecdo de um fator de

escala local 1, , o index-flood, ou seja:
X, (F)=m x(F), i=1..,N 6.1)

Se M denota a estimativa do fator de escala no local i, pode-se representar os dados adimensio-
nais padronizados por X, ; = Xi’j/ﬁ] ,i=4..,n;i=1..,N.

O método mais simples e antigo para se combinar os dados locais, com o objetivo de se estimar os
parametros e quantis da distribuicdo regional, é conhecido como o da estacdo-ano. Esse método sim-
plesmente agrupa todos os dados adimensionais padronizados em Unica amostra, considerada alea-
téria simples, a qual é em seguida usada para se ajustar a distribuicdo regional. Hosking & Wallis
(1997) consideram que, na atualidade, esse método é raramente empregado, principalmente porque
ndo é correto tratar os dados adimensionais padronizados como uma amostra aleatéria simples, ou
seja, uma realizacado de variaveis aleatdrias independentes e igualmente distribuidas. De fato, como os
fatores de escala locais 1) sdo, em geral, estimativas obtidas a partir de amostras de diferentes tama-

nhos, os dados adimensionais padronizados dos diversos postos considerados nao serdo igualmente
distribuidos.

Em outro extremo, encontra-se o método de estimacdo através do maximo da funcéo de verossimi-
lhanca, tal como aplicado aos N fatores de escala locais In; e aos p parametros de x(F; qj, ..., d,), con-
tidos na equacéo 6.1. O modelo estatistico procura encontrar, em geral de forma iterativa, as N+p so-
lucbes de um sistema de N+p equacdes que visam a maximizar a funcéo de verossimilhanca [ver, por
exemplo, Buishand (1989)]. Esse método pode ser usado também para situagées em que os fatores
de escala sdo considerados parametros dependentes de informacBes covariadas, ou seja,
m =h(z,w), onde z; representa um vetor de caracteristicas ou informag6es covariadas no local i, h

uma funcdo matemética convenientemente escolhida e w um vetor de parametros a serem estimados.
Exemplos recentes de utilizacdo dessa abordagem podem ser encontrados nos trabalhos de Smith
(1989) e de Naghettini et al. (1996).

O método index-flood utiliza as estatisticas caracteristicas dos dados locais para obter as estimati-
vas regionais, ponderando-as através da equacao:

. QJOZ
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=
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=
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1
1

(6.2)

Onde IAi denota a estimativa regional e IA(,?, k=1,..., p representam as estatisticas locais. Se estas
se baseiam nos quocientes de momentos-L, Hosking & Wallis (1997) definem a metodologia de esti-
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macao como a do algoritmo dos momentos-L regionais. Apesar de reconhecerem ndo haver nenhuma
superioridade tedrica da metodologia proposta, em relacdo a do maximo de verossimilhancga, justifi-
cam o seu emprego pela maior simplicidade de célculo. O algoritmo dos momentos-L regionais sera
descrito nos subitens que se seguem, tomando como premissa a inexisténcia de correlacédo cruzada
entre as observacdes dos diferentes individuos de uma regido homogénea ou de correlagao serial en-
tre as observacdes de um dado local.

6.2 Algoritmo dos Momentos-L Regionais
6.2.1 Descricéo

O objetivo € o de ajustar uma Unica distribuicdo de frequéncia aos dados adimensionais padronizados,
observados em diferentes locais de uma regido considerada aproximadamente homogénea. O ajuste é
efetuado através do método dos momentos-L, 0 qual consiste em igualar os momentos-L populacionais da
distribuicdo em questdo aos respectivos momentos-L amostrais. De forma mais conveniente, os quocientes
de momentos-L locais sédo ponderados pelos seus respectivos tamanhos de amostra, de forma a produzir
as estimativas regionais dos quocientes de momentos-L, as quais sdo, em seguida, empregadas para a
inferéncia estatistica. Se o index-flood é representado pela média da distribuicdo local de freqiéncias, cuja
estimativa € dada pela média amostral dos dados individuais, entdo a média dos dados adimensionais
padronizados, bem como da ponderacéo regional, é 1. Isso faz com que os quocientes de momentos-L

amostrais t e t,, para r® 3, sejam 0s mesmos, nao importando se foram calculados a partir dos dados origi-
nais {Xi’ j} ou pelos dados adimensionais padronizados {Xi’ j}.

6.2.2 Definicdo Formal

Considere que uma dada regidao contenha N postos de observacdo, cada um deles indexado por i,
com amostra de tamanho n, e quocientes de momentos-L amostrais representados por t' tétl1

Considere também que tR,tefe,tf,... denotam as médias regionais dos quocientes de momentos-L
ponderados, de forma analoga a especificada pela equacéo 6.1, pelos tamanhos das amostras indivi-
duais. Conforme justificativa anterior, a média regional € 1, ou seja, E? =1.

Efetua-se o ajuste da distribuicdo regional, igualando-se os seus quocientes de momentos-L popu-
lacionais | ,,t,t,,t,,... as médias regionais Lt®,t5,t7,.... Se F, ou seja, a distribuigéo a ser ajustada,
é definida por p parametros q,,k =1, ..., p, resultard um sistema de p equacdes e p incognitas, cujas
solucdes serdo as estimativas Elk, k=1, ...,p. Com estas, pode-se obter a estimativa da curva regional
de quantis adimensionais x ( 61 9 p). Inversamente, as estimativas dos quantis para o

posto i sdo obtidas pelo produto de )“(( por M, ou seja:

X,(F)= £, 5(F) 69

6.2.3 Discusséao

Os resultados obtidos por qualquer analise estatistica possuem uma incerteza inerente, a qual pode ser
avaliada por métodos tradicionais como, por exemplo, a construcao de intervalos de confianca para as es-
timativas de parametros e quantis. Em geral, a construcao de intervalos de confianca pressupde que todas
as premissas do modelo estatistico empregado sejam satisfeitas, o que, em termos da analise regional de
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freqUiéncia, equivale a dizer que as seguintes hipoteses tenham que ser rigorosamente verdadeiras: (a) a
regido € exatamente homogénea, (b) o modelo probabilistico foi especificado com exatiddo e (c) ndo ha
correlacdo cruzada ou serial entre as observacdes. Por essa razdo, Hosking & Wallis (1997) consideram
que, no contexto da andlise regional de frequiéncia, a construcao de intervalos de confianca para parame-
tros e quantis é de utilidade limitada. Como alternativa, propdem uma abordagem de avaliagdo da preci-
séo das estimativas de quantis, com base em simulacéo de Monte Carlo, na qual se leva em consideracéo
a possibilidade de heterogeneidade regional e existéncia de correlacdo cruzada e/ou serial, bem como da
incorreta especificacdo do modelo probabilistico regional. A descricdo do experimento de Monte Carlo en-
contra-se fora do escopo da presente sintese; a seguir, estdo transcritas as principais conclusées do estu-
do levado a termo por Hosking & Wallis (1997).

Mesmo em regifes com grau moderado de heterogeneidade, presenca de correlagdo cruzada e
incorreta especificagcdo do modelo probabilistico regional, os resultados da analise regional de fre-
quéncia sdo mais confidveis do que os obtidos pela andlise local.

A regionalizagao é particularmente Gtil para a estimacédo de quantis muito altos ou baixos das res-
pectivas caudas superior e inferior das distribuictes de frequéncia.

Em se tratando de regifes heterogéneas com muitos postos, os erros das estimativas de quantis e
da curva regional de quantis adimensionalizados decrescem lentamente em funcdo do nimero de
postos. Como conclusao, pode-se afirmar que, em geral, o0 ganho em precisédo é pequeno quando
se usam regibes com mais de 20 postos.

As amostras maiores tornam de menor utilidade a analise regional de freqiiéncia, relativamente a
analise local. Entretanto, as amostras maiores facilitam a identificacdo de heterogeneidade regional.
Como concluséo, pode-se afirmar que, em geral, quando os tamanhos das amostras sdo grandes,
as regides devem conter poucos postos.

N&o se recomenda o uso de distribuicbes de 2 parametros para a analise regional de frequéncia.
Preconiza-se 0 seu emprego somente se 0 analista estd completamente seguro de que a assime-
tria-L e a curtose-L da distribuicdo sdo precisamente reproduzidas pelas estimativas amostrais.
Caso contrério, as estimativas de quantis estardo fortemente enviesadas.

Os erros provenientes da incorreta especificagcao da distribuicdo de freqiéncia sdo importantes
somente para quantis muito altos ou baixos das respectivas caudas superior e inferior. Por exemplo,
para a cauda superior, ocorrem erros significativos somente para F>0,99.

Certas distribuicdes robustas, como a Kapa e Wakeby, produzem estimativas de quantis razoavel-
mente precisas para uma ampla variedade de distribuicdes locais.

A heterogeneidade regional introduz um viés nas estimativas de quantis dos postos considerados
atipicos, em relacdo a regido como um todo.

A dependéncia estatistica entre 0os postos aumenta a variabilidade das estimativas de quantis, mas
tem pouca influéncia sobre o viés. Um pequeno grau de correlacdo cruzada nao invalida os resul-
tados da estimacéao regional.

Para quantis extremos (F2 0,999), a vantagem da analise regional sobre a local € muito maior. Para
guantis dessa ordem de grandeza, a heterogeneidade é menos importante como fonte de erros, ao
passo que a incorreta especificagdo do modelo probabilistico € mais significativa.
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7 Uso de Séries de Duracédo Parcial na Analise Regional de Frequéncia
7.1 Introducéo

A metodologia para andlise regional de frequéncia, proposta por Hosking & Wallis (1997), pode ser
aplicada a quaisquer varidveis aleatorias que, em um ponto do espaco geografico de uma regido ho-
mogénea, sejam independentes e identicamente distribuidas. E o caso, por exemplo, de eventos ma-
Ximos anuais associados a variaveis hidroldégicas/hidrometeorolégicas, objeto de grande parte das
aplicagdes da metodologia proposta. Entretanto, € possivel adaptar a sequiéncia metodologica para
gue as chamadas séries de duragao parcial possam ser utilizadas, respeitadas certas condicdes rela-
tivas as observacdes locais que as constituem. Uma série de duracéo parcial € constituida somente
pelos eventos que excedem um certo valor limiar, os quais permitem, na maioria dos casos, a obten-
¢do de uma amostra de tamanho superior ao nimero de anos de registros. Dessa forma, se um dado
posto possui h anos de registros, a série de duracéo parcial correspondente poderia ser constituida
pelos 2n ou 3n maiores valores independentes que excedem o valor limiar estabelecido. Isso equivale
a dizer que um determinado ano pode nado conter nenhum valor superior ao limiar, enquanto outros
podem conter varios. A alternativa de séries de duracdo parcial € particularmente Gtil para a situacéo
em que os registros sdo muito curtos, como é geralmente exemplificado pelas séries de observacoes
de postos pluviograficos.

Além de permitir a utilizacdo de uma amostra de tamanho maior do que o nimero de anos de regis-
tros, a série de duracdo parcial contém os maiores eventos observados, independentemente do requi-
sito de terem sido os méximos em um dado ano. Considere, por exemplo, as observacdes tomadas em
um ano relativamente muito seco e, contrariamente, em um ano muito chuvoso, que compdem a série
de vazbes médias diarias de um posto fluviométrico. Somente o valor maximo de cada ano teria que
ser selecionado para compor a série de maximos anuais, ndo importando a possibilidade de que a
maxima observacao do ano seco fosse 15 ou 20 vezes menor do que o evento maximo do ano chuvo-
S0; nesse caso, também ndo importaria a possibilidade de que o ano chuvoso pudesse ter trés ou
quatro eventos independentes apenas ligeiramente inferiores ao valor maximo daquele ano. Portanto,
0 uso das séries de duracdo parcial apresenta também a vantagem potencial de se poder contar com
as maiores observacdes, certamente mais representativas das caracteristicas da cauda superior da
distribuicdo de probabilidades a ser ajustada. Em se tratando de eventos raros, a inferéncia quanto as
caracteristicas da cauda superior de uma distribuicdo de probabilidades representa a propria razao
de ser da andlise de frequéncia. Nesse sentido, 0 emprego das séries de duracéo parcial faz com que
a inferéncia estatistica leve em consideragcdo somente as maiores observac¢des disponiveis, em detri-
mento daquelas muito freqlientes e de menor importancia, as quais poderiam vir a distorcer ou preju-
dicar a estimacéo da distribuicdo de probabilidades dos eventos raros.

Este capitulo apresenta as bases tedricas da modelacdo de séries de duracdo parcial, algumas
condicionantes necessarias para o seu uso e, finalmente, as deducdes das distribuicdes de probabili-
dade anuais a partir dos principais modelos probabilisticos regionais propostos na metodologia de
Hosking & Wallis (1997).

7.2 Bases Teodricas

Diversas variaveis hidrologicas/hidrometeorolégicas variam no tempo de forma a constituir periodos
de curta duracdo em que seus valores sdo muito elevados em relacdo a média, separados por perio-
dos de valores inferiores & média ou mesmo nulos. Esse fato confere a essas varidveis a configuracéo
caracteristica de uma sucessdo de excedéncias, em relagcdo a um certo valor limiar de referéncia. A
magnitude e o nimero dessas excedéncias sdo naturalmente aleatérios e elas sdo passiveis de serem
modeladas por um processo estocastico bivariado. Para maior clareza, considere que a figura 7.1 re-
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presente um trecho da variacdo temporal de uma variavel hidrolégica Y, ao longo do qual séao identifi-
cadas todas as ocorréncias superiores a um certo valor limiar u. Dessa forma, a i-€sima ocorréncia de
Y superior a u tera o seu valor maximo denotado por Y;, resultado da soma de u e da excedéncia z,
enquanto o tempo a ela associado sera representado por T,. Essa representacdo constitui o processo

estocastico bivariado {'I'i Yoo = L2,...}, a modelacédo do qual tem sido objeto de diversos estudos e in-

vestigacOes, entre as quais podem ser citadas as referéncias classicas de Todorovic & Zelenhasic
(1970), Gupta et al. (1976), Todorovic (1978) e North (1980). Outras referéncias importantes sdo os

trabalhos de Taesombut & Yevjevich (1978), Smith (1984), Rosbjerg (1984) e Van Montfort & Witter
(1986).

R

T Tz Ts Ti

Figura 7.1 — Representacao grafica de processos estocasticos bivariados.

Sob condicfes gerais, 0s eventos {Ti Y, i :ILZ,...} podem ser representados pela classe de

processos estocasticos compostos e ndo-homogéneos de Poisson. Para isso, dois requisitos séo
necessarios:

1 O numero Nab de excedéncias em um intervalo de tempo [a,b] é uma variavel aleatéria discreta,

cuja funcdo massa de probabilidades é a de Poisson com intensidade ou taxa de ocorréncia | (t)
dependente do tempo. Logo, por definicéo,

(7.1)

2 {Yi}é uma sequéncia de variaveis aleatérias mutuamente independentes com distribuicdo de pro-
babilidades dependente do tempo de ocorréncia Ti.
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Suponha que o intervalo [a,b] possa ser dividido em k, subintervalos, dentro de cada qual a distri-
buicdo de {Y} ndo dependa do tempo. Denotando o nimero de ocorréncias dentro do j-ésimo subin-

tervalo por N; e 0 maximo de Y correspondente por M;, pode-se escrever:

P(M, £y)=P(N, :0)+§ Pgﬁ(vi,j ey)N (N, =n)g
n=1 €i=1 u (7_2)

Onde Y;; denota a i-€sima ocorréncia superior ao valor limiar u, dentro do j-ésimo subintervalo, e C
representa a simultaneidade ou intersecdo dos eventos indicados. Pela condi¢cdo de independéncia
mutua, imposta pelo requisito 2, segue-se que:

P(M, £y)=PN, =o)+n§:lP(N,- =n)[H,, ()] 73

Nessa equacéo, H,; representa a funcéo de distribuicdo de probabilidades das ocorréncias de Y
que excedem u, dentro do j-ésimo subintervalo. Substituindo a equacao 7.1 na expressao 7.3, segue-
se que:

f AR
P(Mj £ y)= exp - [1' Hyj (Y)] d (t)dty
f : b (7.4)
Conforme North (1980), pode-se deduzir a distribuicdo do maximo Mab ao longo do intervalo [a,b],
da seguinte forma:

: 0
P(Mab£Y)=P§_ M, £yz

= Z (7.5)
Ou, pela condicdo expressa pelo requisito 2:

Yo

PM., £y)=OP(M, £y)
=t (7.6)

Onde o simbolo P indica o produto das probabilidades indicadas. Combinando as equacdes 7.6 e
7.4, resulta que:

N ko
PM., £y)=expl - & fi- H,, (] § Bt
ro= J’ b (7.7)

Quando k, ® ¥, a equagao 7.7 torna-se:
b

b £9)=el- G- 5, 0r0)1 0oy

a

(7.8)
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Essa equacao permite o calculo da probabilidade do maximo Mab dentro de qualquer intervalo de
tempo [a,b]. Em geral, como o interesse se volta para a obtencao da distribuicdo dos maximos anuais
Fu (Y), faz-se com que os limites a=0 e b=1 representem, respectivamente, o inicio e o fim do ano, e a
equacgéo 7.8 torna-se:

[ u
Fu (y) = expi- § (O[1- Hu(y/t)]dtg
0

' (7.9)

Nessa equacéo, a distribuicdo de probabilidades das ocorréncias de Y que excedem o valor limiar
u, representada por H,(y/t), depende do tempo. Em geral, os diversos estudos e aplicagdes das séries
de duracdo parcial sugerem nao haver evidéncias empiricas suficientemente fortes para rejeitar a hi-
poétese de que a distribuicdo H,(y/t) ndo depende do tempo. Se essa dependéncia ndo é considerada,
a equacao 7.9 pode ser muito simplificada e a distribuicdo dos maximos anuais passa a ser:

1

() =expl - [1- H, ()] 8 (t)dt§=exp{- Ll Hy ()]}
| 0 (7.10)

Onde L indica a intensidade anual de ocorréncias. A equacgéo 7.10 € a base para o emprego de séries

de duracédo parcial e requer a estimacdo de L e da funcéo de distribuicdo H,(y). A intensidade ou taxa
anual de ocorréncias pode ser estimada pelo nimero médio anual de eventos que superam o valor limiar
u; por exemplo, se houver n anos de registros e forem selecionados 0s 2n maiores valores de Y, a estimati-
va de L é 2. A funcdo de distribuicdo H,(y) estd associada aos eventos que superaram o valor limiar u e
pode ser prescrita pelo modelo paramétrico que melhor se ajustar aos dados amostrais.

No contexto da metodologia para analise regional de frequiéncia, proposta por Hosking & Wallis
(1997), a aplicacdo da equacao 7.10 nao apresenta dificuldades adicionais. Nesse caso, apos a iden-
tificacdo preliminar das regibes homogéneas através da andlise de clusters, as medidas de discor-
déancia e heterogeneidade devem ser calculadas com base nos n;, 2n; ou 3n; maiores valores da varia-
vel a ser regionalizada, observados nos n; anos de registros do posto i; dessa forma, garante-se a
mesma estimativa da intensidade anual de ocorréncias L para todos os postos da regido considerada,
muito embora cada um deles tenha o seu préprio valor limiar u;,. Em seguida, a medida de aderéncia Z
ird permitir a selecdo do modelo probabilistico regional H,(y), valido para as ocorréncias que supera-
rem os respectivos valores limiares u;, e 0 algoritmo dos momentos-L regionais permitir4 obter as esti-
mativas de seus parametros e quantis. Finalmente, a aplicacdo da equacéo 7.10 culminard na estima-
¢ao da distribuicao regional dos maximos anuais da variavel Y.

7.3 Condicionantes

A construcao teorica da equacédo 7.10, descrita no item 7.2, pressupde que as ocorréncias superio-
res ao valor limiar u sejam independentes entre si e que 0 niUmero dessas excedéncias seja uma vari-
avel de Poisson. Tais pressupostos sdo as condicionantes fundamentais para a correta modelacéo de
séries de duracao parcial e serdo objeto de discussao nos subitens que se seguem.

7.3.1 Independéncia Serial

A independéncia serial das ocorréncias superiores ao valor limiar u € um pressuposto importante e
sua confirmacdo empirica deve anteceder o uso do modelo estocastico bivariado, desenvolvido no
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item 7.2. Entretanto, algumas caracteristicas proprias dos processos hidrolégicos/hidrometeorolégicos,
bem como diversos estudos empiricos, indicam certas condi¢des gerais sob as quais a hipétese de
independéncia pode ser aceita. Embora ndo se possam estabelecer regras gerais, em se tratando de
hidrogramas de cheia, os eventos devem ser selecionados de forma que estejam separados por um
periodo de recesséo suficientemente grande para que sejam considerados oriundos de episodios de
chuva distintos. Da mesma forma, a selecédo de eventos chuvosos deve ser condicionada a existéncia
de um periodo significativo sem precipitacdo; no caso de chuvas intensas, por exemplo, é usual sele-
cionar eventos separados por um minimo de seis horas sem precipitagdo. Por se tratar de processos
estocasticos continuos, é de se esperar que a dependéncia serial contida nas séries hidrolégi-
cas/hidrometeorologicas de duracao parcial irA decrescer com o aumento do valor limiar u ou, contra-
riamente, ird crescer com o acréscimo da intensidade anual L. De fato, um valor limiar suficientemente
elevado faz com que o nimero de excedéncias se torne relativamente pequeno, enquanto o periodo
entre os eventos se torna relativamente grande; em consequéncia, as excedéncias tendem a se tornar
independentes entre si. Taesombut & Yevjevich (1978) estudaram a variacdo do coeficiente de corre-

lacéo serial de primeira ordem com o valor médio do nimero de excedéncias L para as vazdes obser-
vadas em 17 estacdes fluviométricas dos Estados Unidos; concluiram que esse coeficiente cresce

com L , mantendo-se dentro do limite de tolerancia de 95% para L £ 4,5. Conclusdes semelhantes fo-

ram obtidas por Madsen et al. (1993) a partir de séries de duracédo parcial de precipitacdo, observa-
das em diversas estagdes pluviométricas da Dinamarca.

7.3.2 Distribuicé@o de Frequéncia do Numero de Excedéncias

Para as variaveis hidrologicas/hidrometeorologicas, a premissa de que o numero de excedéncias
em relacdo a um valor limiar € uma variavel de Poisson tem justificativas empiricas e teéricas. Do ponto
de vista empirico, sdo inimeros os estudos e aplicagfes em que essa premissa se verifica para valo-
res limiares elevados [por exemplo, Todorovic (1978), Taesombut & Yevjevich (1978), Correia (1983),
Rosbjerg & Madsen (1992) e Madsen et al. (1993)]. As justificativas tedricas de se usar um processo
de Poisson para modelar excedéncias mutuamente independentes provém dos trabalhos de Cramér &
Leadbetter (1967) e Leadbetter et al. (1983). Em particular, Cramér & Leadbetter (1967, pag. 256) de-
monstraram que se um processo estocastico é Gaussiano, entdo, sob condicBes gerais, pode-se afir-
mar que o numero de excedéncias em relacdo a um valor limiar u converge para um processo de
Poisson, quando u tende para o infinito. Em relagdo a esse estudo, Todorovic (1978) argumenta que
ndo ha razdo para presumir que essa conclusdo estaria incorreta se o processo nao for Gaussiano.
Posteriormente, Leadbetter et al. (1983, p4g. 282) demonstraram que as excedéncias de alguns outros
processos ndao Gaussianos também convergem para um processo de Poisson quando u aumenta.

Apesar das justificativas téoricas mencionadas, resta, do ponto de vista préatico, perguntar quao ele-
vado deve ser o valor limiar para que as excedéncias possam ser consideradas independentes e
aproximadas por um processo de Poisson. Langbein (1949, pag. 879) propds o critério pratico de se
escolher o valor limiar de modo que, em média, ndo mais de duas ou trés excedéncias anuais sejam

selecionadas; em outras palavras, L £ 3. Por outro lado, Taesombut & Yevjevich (1978) concluiram
pela aceitacao da hipotese de Poisson nos casos em que a relagdo entre a média e a varianciade Y é
aproximadamente igual a 1. Outros resultados obtidos por Taesombut & Yevjevich (1978) mostram
também que, quando comparadas as séries de maximos anuais, as de duracdo parcial conduzem a
menores erros de estimacao de quantis de Gumbel apenas quando L 2 165; concluem pela reco-

mendacédo das séries de duracdo parcial para um namero médio anual de excedéncias igual ou supe-
rior a 1,95. Cunnane (1973), por sua vez, ja recomenda sem reservas o uso das séries de duracéo
parcial, principalmente para amostras com menos de dez anos de registros. Apesar da dificuldade de
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se propor um critério geral, a experiéncia indica que especificar L entre 2 e 3 parece ser suficiente
para auferir as vantagens de uso das séries de duracdo parcial e, a0 mesmo tempo, garantir a inde-
pendéncia serial dos eventos selecionados e, em muitos casos, a hipdtese de Poisson. Entretanto, tal
recomendacdo deve ser sempre sujeita a teste estatistico para verificar a sua adequacéo. O teste
apropriado para se averiguar a veracidade da hip6tese de Poisson foi primeiramente formulado por
Cunnane (1979) e baseia-se na aproximacado da distribuicdo de Poisson pela distribuicdo Normal.
Considera-se que o numero de excedéncias que ocorrem no ano k, denotado por m,, segue uma dis-

tribuicdo Normal com média L e desvio-padrao L . Nessas condi¢des, pode-se afirmar que a estatis-
tica:

_dam - L
g=a =
kg L

Q.|..|.o;m

(7.11)

Segue uma distribuicdo do Qui-Quadrado com (N-1) graus de liberdade, onde N indica o nimero de

anos de registros. Esse teste é considerado valido para os valores de L correntemente empregados e
para tamanhos de amostra superiores a 5.

7.4 Funcgdes de Distribuigdo de Probabilidades Anuais

Conforme mencao anterior, o interesse ultimo € o de obter a estimativa da distribuicdo dos maximos
anuais Fy, (y) a partir da distribuicdo H,(y). No contexto da metodologia para andlise regional de fre-
guéncia, proposta por Hosking & Wallis (1997), esse interesse é 0 de obter a estimativa da distribuicdo
regional dos maximos anuais F(y) [ou F(x), por simplicidade] a partir do modelo probabilistico regio-
nal H,(y) [ou H(X)], selecionado para as ocorréncias que superarem 0s respectivos valores limiares u;.
No presente subitem, a equacdo 7.10 ser4 empregada para deduzir a distribuicdo regional dos méxi-
mMos anuais e sua respectiva funcdo de quantis, considerando o0s seguintes modelos parameétricos
para H(x): Generalizada de Pareto, Generalizada de Valores Extremos e Logistica Generalizada. Os
resultados serdo aqui referidos como os modelos Poisson-Pareto, Poisson-GEV e Poisson-Logistica,
respectivamente.

7.4.1 Modelo Poisson-Pareto

O modelo Poisson-Pareto refere-se ao processo estocastico bivariado em que o numero de exce-
déncias é Poissoniano e as ocorréncias que excedem o valor limiar, com intensidade anual L, seguem
uma distribuicdo Generalizada de Pareto. Portanto,

H (X) =1- exp(- y) (7.12)

Onde:

7

Ingl- :(x- X)E

X- X . . A
=- " para k!0, y=—— para k=0 e X, a e k sdo, respectivamente, os parametros
a

de posicéao, escala e forma. A distribuicdo Generalizada de Pareto € ilimitada superiormente para kEO
e possui limite superior para k>0. Observe que, quando k=0, ela se reduz a distribuicdo exponencial
com parametros X e a.
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Conforme deducéo do item 7.2, a distribuicdo das probabilidades anuais da variavel X € dada por:
F(x) = exp(- L[1- H (]} (7.13)

Explicitando H(x) nessa equacéao, tem-se que:

H () :1+1|n[F (x)]
L (7.14)

Igualando as equacfes 7.12 e 7.14, pode-se obter a expressao da funcédo de quantis anuais do mo-
delo Poisson-Pareto, ou seja:

x(F):x+3{1- [- InF]"/L}Sek1 0
K (7.15)
Ou:

x(F)=x+af- In[F]}*" sek =0 (7.16)

Note que, ao fazer L=1 nas equacbes 7.15 e 7.16, elas se tornam as expressdes das funcdes de
quantis das distribuicdes Generalizada de Valores Extremos e Gumbel, respectivamente. As equacdes
7.15 e 7.16 podem ser expressas em funcédo do periodo de retorno T, em anos, bastando, para isso,

u
g conforme definicéo.
T u

i €
substituir F(x) por gl -
&
7.4.2 Modelo Poisson-GEV

Para o modelo Poisson-GEV, a funcédo H(x) corresponde a distribuicdo Generalizada de Valores Ex-
tremos (GEV) e é dada por:

H (x) = exp|- exp(- y)] (7.17)
Onde:
In§l- E(x x)%
=- ak parak!O, y= XX para k=0 e X, a e k séo, respectivamente, os parametros
a

de posicéo, escala e forma. A distribuicdo GEV é ilimitada superiormente para kEO e possui limite
superior para k>0. Observe que, quando k=0, ela se reduz a distribuicdo de Gumbel com parame-
tros X e a.

Nesse caso, igualando-se as expressdes 7.14 e 7.17, pode-se obter a expressdo da funcéo de
quantis anuais do modelo Poisson-GEV, ou seja:

N , . K ¢
x(F):x+3¥1- 4 Inaé'—Han
kx & L
f é e 2}

ekl 0

[t ey enrd
o

(7.18)
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Ou:

x(F) = x+aInA- Inﬂoﬂsek =0

g L sl (7.19)

Da mesma forma, as equacdes 7.18 e 7.19 podem ser expressas em funcéo do periodo de retorno

T, em anos, bastando, para isso, substituir F(x) por el U conforme definicao.

()u

7.4.3 Modelo Poisson-Logistica

Nesse caso, a funcéo H(x) corresponde a distribuicdo Logistica Generalizada, a qual, conforme pa-
rametrizacdo de Hosking & Wallis (1997), é dada por:

H)=— T~
1+exp(-y) (7.20)
Onde:
Ingl- E(x X)E
=- ak parak!O, y= XX para k=0 e X, a e k séo, respectivamente, 0s parametros
a

de posicéo, escala e forma. A distribuicao Logistica Generalizada é ilimitada superiormente para k£0 e
possui limite superior para k>0.

Mais uma vez, igualando-se as expressdes 7.14 e 7.20, pode-se obter a expressdo da funcdo de
guantis anuais do modelo Poisson-Logistica, ou seja:

é S0
X(F) = x+a§L g _InF o,
8 e L+|ang

(7.21)

A equacdo 7.21 pode ser expressa em funcdo do periodo de retorno T, em anos, bastando, para

N

u L
g conforme definicéo.
X)u
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Anexo ||

ANALISE COMPARATIVA DOS
RESuLTADOS DE QUTROS ESTUDOS
DE CHUVAS INTENSAS

1. Introducéao

Preliminarmente a realizac&o deste trabalho, pesquisou-se a existéncia de estudos de chuvas do estado
do Rio de Janeiro. Foram encontrados e disponibilizados os trabalhos realizados por: Departamento de
Estradas de Rodagem (DER/RJ), Fundacéo Superintendéncia Estadual de Rios e Lagoas (SERLA), Univer-
sidade Federal de Vicosa (UFV) e Otto Pfafstetter — Estudo de Chuvas Intensas no Brasil.

Quanto aos dados utilizados nesses estudos, ressaltam-se:
Estudo de Chuvas Intensas do Estado do Rio de Janeiro — DER/RJ

Foram coletados os dados de precipitacdo diaria das entidades INMET e ANEEL. O calculo das
precipitacbes com duracdes menores que 24 horas para TR = 5, 10 e 25 anos foi realizado seguin-
do a metodologia apresentada em 1974 pelo engenheiro Jaime Taborga Torrido em seu livro Prati-
cas Hidroldgicas.

Projeto e Obras de Drenagem e Canalizacdo das Bacias dos Rios Iguacu e Barra Bota — Estudos
Hidrolégicos (reviséo final em 08/91), realizado pela Tecnosolo para a SERLA.

Selecionaram-se o0s eventos maximos anuais de chuva dos pluviogramas para as duragdes de 10min,
20min, 30min, 1h, 2h, 6h e 12h. Os eventos de 24h foram extraidos dos registros pluviométricos. Na
andlise de frequéncia, os dados foram ajustados a distribuicéo de probabilidades de Gumbel.
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Equacdes de Intensidade-Duracéo-Frequéncia da Precipitagdo para os Estados do Rio de Janeiro e
Espirito Santo: Estimativa e Espacializacdo — Tese de mestrado de Francisco Regis Liberato Pinto,
desenvolvida na Universidade Federal de Vigosa (UFV), em junho/99.

Foram selecionados os eventos maximos anuais de chuva para as durac¢dées de 10min, 20min,
30min, 40min, 50min, 1h, 2h, 3h, 4h, 6h, 12h e 24h. Utilizaram-se as estacdes pluviograficas ope-
radas pelo 6° Distrito de Meteorologia do Instituto Nacional de Meteorologia (DISMET/INMET). O
periodo médio das séries historicas abrange os anos de 1974 a 1989. Na analise de freqiiéncia, os
dados foram ajustados a distribuicdo de probabilidade de Gumbel. As equacbes Intensidade-
Duracéao-Frequéncia foram ajustadas pelo método de regresséo ndo-linear Gauss-Newton.

Estudo de Chuvas Intensas no Brasil — Otto Pfafstetter

Os dados foram coletados a partir dos registros pluviograficos das estacfes do INMET. As esta-
¢des levantadas tém um periodo médio de aproximadamente 22 anos de observacéo. Consideran-
do que esse trabalho foi editado em 1957, acredita-se que os dados utilizados no estudo cobrem o
periodo de observacéo de aproximadamente 1933 a 1955.

As figuras 1 a 20 apresentam uma andlise comparativa das equacées IDF do estado do Rio de Janeiro.

As figuras 21 a 50 apresentam 0s ajustes das curvas das distribuicbes de frequéncias regionais,
com as séries de maximas anuais das estacfes utilizadas na anélise comparativa. Cabe ressaltar que
as curvas de frequéncia obtidas a partir do estudo de regionalizacdo aderiram convenientemente a sé-
rie de maximas anuais.
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Figura 32 — Curva de freqiiéncia para a duracédo 24 horas — Nova Friburgo.
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Figura 36 — Curva de frequéncia para a duracéo 4 horas — Bangu.
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Figura 40 — Curva de freqiiéncia para a duracao 15 minutos — Xerém.
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132




Intensidade (mm/h)

350

300 -

250 ~

200 ~

150

100

50 - & Série Anual

= Djstribuicao Logistica analisada

0 T 1
1 10 100

Tempo de retorno (anos)

Figura 45 — Curva de freqiiéncia para a duracao 5 minutos — Resende.

Intensidade (mm/h)

250 -
200 |
°
150 -
100 - PN
”
*
*
50 4 ¢ Série Anual
= Distribui¢cdo Logistica analisada
O T 1
1 10 100

Tempo de retorno (anos)

Figura 46 — Curva de frequiéncia para a dura¢do 15 minutos — Resende.

133




Intensidade (mm/h)

180 -
160 -
140 -
120 -
100 - 2

L 3
80 -

60 | g**

40 -

& Série Anual
20 -

e Djstribuicdo Logistica analisada

0 T 1
1 10 100

Tempo de retorno (anos)

Figura 47 — Curva de freqiiéncia para a duragcédo 30 minutos — Resende.

Intensidade (mm/h)

& Série Anual

= Djstribuicdo Logistica analisada

O T 1
1 10 100

Tempo de retorno (anos)

Figura 48 — Curva de frequéncia para a duracdo 4 horas — Resende.
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Anexo ||

EXEMPLOS PRATICOS DE APLICACAO
DAS EQUACOES IDF REGIONAIS

Exemplo (ficticio) n°.1

Para o projeto de uma rede de drenagem pluvial em um novo loteamento na cidade de Nova Fribur-
go, verificou-se a necessidade de estimar qual é o valor relativo da intensidade de uma precipitacéo
de 15 minutos de duracdo e um tempo de retorno de 10 anos.

a) Levantamento das informagdes basicas disponiveis no estudo referentes a cidade de Nova
Friburgo.

Precipitacdo média anual (P)
P=1390mm (figura 1 — Mapa de isoietas das precipitacbes médias anuais)
Identificacdo da regido homogénea

Regido 2 (figura 5 — Mapa das regides homogéneas)

b) Determinacédo dos quantis adimensionais de freqiiéncia (N; 4 ).

Com o tempo de retorno (T=10 anos) e duracéo (d=15 minutos), obtemos da tabela 10 (Regido
2: quantis anuais adimensionais regionais Ny 4) o valor de n; 4 = 1,2962.
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d)

Estimativa do index-flood (i_d ) para o local.

Para aregido 2 e duracdo de 15 minutos utilizamos a seguinte equacao:

iy =39,445 d03p 02
(tabela 13- Modelo de regressao da variavel dependente i)

Iq =39,445 (157°%°) (1390 **%)
iy = 85,7 mm/h

Estimativa da intensidade da precipitacdo para duracao (d) de 15 minutos associada ao perio-
do de retorno (T) de 10 anos usando a seguinte equacao:

IT,d,JZId rTT,d
IT,d,j = 85,7*1,2962
'T,d,j = 111mm/h
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