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APRESENTACAO

Esta publicagdo tem por objetivo apresentar os principais conceitos relacionados
a andlise de dados de vazdo obtidos das redes de monitoramento hidrolégico. Sao
apresentadas as principais estatisticas usadas na descri¢do e andlise dos dados, e também
as principais distribuicGes estatisticas usadas nas estimativas de vazdes extremas.
Acompanha o material o programa HidroVazdo, disponivel no endereco
https://docweb.epagri.sc.gov.br/pub/ProgramaDadosVazao.zip em que constam as
rotinas para leitura e analise dos dados de vazdo. Com este programa o usuario podera
obter as estimativas de vazdes médias, como também vazdes maximas e minimas e a curva
de permanéncia a partir da série histdrica de vaz6es medidas.
A obra é destinada aos técnicos das diferentes areas de Engenharia, com énfase
em Engenharia de Recursos Hidricos.
Com esta publicacdo, a Empresa de Pesquisa Agropecudria e Extensdo Rural
de Santa Catarina (Epagri), dentro da sua missdo de “gerar conhecimento, tecnologia e
extensdo para o desenvolvimento sustentavel do meio rural, em beneficio da sociedade”,
busca contribuir de forma efetiva para o avanco e a difusdo de conhecimento na area de
hidrologia, bem como para a gestdo dos recursos hidricos.

A Diretoria Executiva
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Introdugao

A caracterizagdo da vazdo de uma bacia hidrografica é fundamental para o
planejamento e a gestdo dos recursos hidricos, bem como para o dimensionamento de
obras hidraulicas. Um dos instrumentos da gestdo de recursos hidricos é a outorga para
uso dos recursos hidricos, que para seu estabelecimento requer critérios baseados na
disponibilidade hidrica. Segundo Cruz & Tucci (2008), a disponibilidade hidrica é entendida
como a parcela da vazao que pode ser utilizada pela sociedade para o seu desenvolvimento
sem comprometer o meio aquatico.

As vazOes médias sdo importantes na definicdo do potencial hidrico e na
caracterizacdo da disponibilidade hidrica de uma bacia e de regula¢do da vazdo. A vazado
média de longo periodo corresponde a maxima vazdo possivel de ser regularizada.

As vazOes maximas sdo importantes no dimensionamento de obras hidraulicas,
como vertedores de barragens, pontes e outras obras de drenagem. O conhecimento da
vazdo minima é importante para estudos de qualidade da dgua, manutengdo e conservagao
dos ecossistemas aquaticos naturais. Para estudos de viabilidade de empreendimentos
hidrelétricos adotam-se determinados valores de vazao minima. Os critérios de outorga de
uso da agua sdo baseados em determinados valores de vazao minima.

Para os locais onde existe monitoramento de vazdo pode-se analisar os dados da
série histérica observada e, baseando-se em estudos de frequéncia, estimar os valores de
vazado a serem usados. Esse estudo pode ser feito com base em fungdes de probabilidade
de ocorréncia de vazGes, como vazées médias e vazGes minimas ou por meio da curva de
permanéncia de vazoes.

No Brasil existe a rede de Monitoramento Hidrometeoroldgico da Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Basico (ANA, 2020), com dados de vazdo de centenas de estaces
fluviométricas que podem ser usados nos estudos hidroldgicos.

A andlise de frequéncia de eventos hidroldgicos tem sido uma das principais
ferramentas utilizadas na engenharia para estimativa dos riscos hidrolégicos e
dimensionamento de obras. Nesta andlise geralmente se ajusta uma distribuicdo tedrica
de probabilidades com base nas frequéncias observadas em uma série histdrica. Esse
estudo é realizado em vdrias etapas, que podem ser descritas como:

1) Determinagdo das séries de dados. Para eventos maximos é comum utilizar as séries
de maximas anuais. Para eventos minimos pode-se usar as vazGes minimas com duragdo
de ‘n’ dias, como, por exemplo, minimas em 7 dias ou minimas em 30 dias. Para dados
mensais e anuais a série consiste em vazoes médias mensais ou médias anuais;

2) Analise das estatisticas descritivas, como, por exemplo, medidas de tendéncia
central, dispersdo, assimetria e curtose, identificacdo de outliers. Essas estatisticas,
além de permitirem identificar possiveis erros na série de dados, ajudam na sele¢do das
distribuicdes de probabilidades a serem usadas;

3) Escolha da distribuicdo de probabilidades. Embora existam muitas distribuicbes de
probabilidades que podem ser usadas, ndo existe um consenso sobre qual é a melhor
distribuicdo. Por isso, pode-se testar varias distribuicdes e, com base em critérios
estatisticos, selecionar a mais adequada para a série estudada;



4) Ajuste dos parametros da distribuigdo. Existem varios métodos para estimativa dos
parametros, como métodos dos momentos, método da maxima verossimilhanga, método
dos Momentos-L;

5) Testes de aderéncia. S3o testes estatisticos para avaliar a hipdtese que a distribuicdo
ajustada tem a mesma frequéncia dos dados observados (frequéncia tedrica é igual a
frequéncia observada);

6) Selegdo da distribuicdo de probabilidades. Normalmente existem mais de uma
distribuicao de probabilidade que foi aceita nos testes de aderéncia e pode ser usada nas
estimativas de eventos de vazGes. Neste caso, deve-se decidir qual é a melhor. Para isso
existem alguns critérios que podem ser usados, auxiliando na selec¢do;

7) Estimativa dos eventos: Com a distribuicdo de probabilidades, podem-se estimar
os valores de vazdo para determinado nivel de probabilidades (ou periodo de retorno) ou
calcular a probabilidade de ocorréncia de determinados valores de vazoes.

Este Boletim Técnico faz uma revisdo conceitual de cada uma dessas etapas
apresentando exemplos numéricos para facilitar a compreensao. O programa HidroVazao
contém as rotinas para realizar todos os calculos e andlises descritas.



1 Estatisticas descritivas

As estatisticas descritivas consistem em uma série de medidas de tendéncia central,
medidas de dispersdo e medidas de assimetria dos dados. A analise das estatisticas
descritivas de uma série de dados hidrolégicos é uma etapa importante para avaliar os
dados. As estatisticas descritivas e a visualizagdo da distribuicdo de frequéncias (Figura 1)
permitem identificar possiveis erros nos dados ou presenga de valores extremos, como
também inferir sobre a distribuigdo estatistica indicada para o conjunto de dados.

0
oIz
(¥ ]
00
018
o.g
aiar
018
015
014
213
012
a1
010
0.0
008
oor
008
008
004
o
ooz
1]

Froquénca

7

o

A

Il Me}l{ana

Méd\

A

v —
%0 k_‘ 1 120 140 160 180 200
|El1| a2 iQiI

Figura 1. Histograma de frequéncias e identificacdo de estatisticas descritivas
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1.1 Média

A média aritmética é a medida de posi¢do ou de tendéncia central mais comumente
usada, sendo calculada por

i1 Xi (1)

Em que:

X= média aritmética da amostra;

X = observagdo de ordem i na série de dados;

N = nimero de valores na série de dados.

Observagdo: A média populacional é normalmente representada pela letra grega ,
e assume-se que a média da amostra é o estimador de média da populacdo, isto é

X=pu (2)
1.2 Mediana

A mediana pode ser definida como o valor que divide a série de dados ordenada em
duas partes iguais, de tal forma que metade dos valores é menor que ela e a outra metade
€ maior que ela. No calculo da mediana para dados ndo agrupados o primeiro passo é
ordenar estes valores em ordem crescente ou decrescente. O segundo passo é determinar
o elemento mediano (Emd), que depende se o nimero de elementos for par ou impar.

Se o numero de elementos for impar, o elemento mediano é dado pela seguinte
expressao:

EmdzNH

(3)

Onde: Emd é o elemento mediano e N é o numero total de elementos.
Se o numero de elementos for par, o elemento mediano sera dado pela média
aritmética dos elementos.  p/ N+2

— e
2 2

A mediana representa o valor com frequéncia de ocorréncia de 50% ou também o
percentil 50 (P50).

1.3 Moda

A moda, também chamada de norma, valor dominante ou ainda valor tipico, pode
ser definido como o valor ou os valores que ocorrem com maior frequéncia num conjunto
de dados. Portanto, um conjunto de valores pode apresentar mais de uma moda, sendo
chamado plurimodal. Quando sé se tem uma moda é chamado de unimodal; com duas
modas é chamado bimodal; caso todos os valores ocorram com a mesma frequéncia, ndo
existe moda, sendo chamado de amodal.
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Para identificar a moda de um conjunto de valores ordenados basta verificar o valor
gue aparece com maior frequéncia.

1.4 Desvio-padrao

O desvio-padrdo é a medida de dispersdo mais utilizada. E dado pela raiz quadrada
da média dos desvios em relagdo a média. Quando os valores estdo proximos uns dos
outros, a soma dos quadrados dos desvios é pequena e, desta maneira, o desvio-padrado
é pequeno.

O desvio padrao de uma populagdo é definido por:

ere =
= I|E'JI-[-—.1':| (4)
Ny N
Em que:
o = desvio-padrdo da populagdo;
X, = observacdo de ordem i na série de dados;

X

= média aritmética dos dados;
N = nimero de valores na série de dados.
Nos casos mais comuns, em que os dados sdo tirados de uma amostra, o desvio-
padrdo da amostra é calculado por:

P LT

5=
Em que S é o desvio-padrdo da amostra.

1.5 Coeficiente de variagao

Para comparar a variabilidade entre diversos conjuntos de dados que tém médias
bem diferentes ou unidades de medidas diferentes, o coeficiente de variagdo é uma
medida melhor, indicando a variagdo relativa. E obtido dividindo-se o desvio-padrdo pela
média da distribuigdo, isto é:

cV (%) = %100 (6)

Em que:

CV = coeficiente de variagdo (%);

S = desvio-padrao;

X = média aritmética dos dados.

Como a média e o desvio-padrdo sdo dados na mesma unidade, o coeficiente de
variagdo é um nimero que independe da unidade de medida.
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1.6 Quartis

Os quartis sdo valores singulares que dividem a série em quatro partes. Temos
assim trés Quartis:

1%, Quartil — (Q1) separa os 25% dos menores valores dos restantes (75%);

2°. Quartil — (Q2) separa 50% dos menores valores dos 50% restantes;

3% Quartil — (93) separa os 75% dos menores valores dos 25% maiores.

O célculo do valor do quartil é realizado de forma semelhante ao célculo da mediana.
A identifica¢do da posicdo do quartil (elemento quartil) pode ser obtida com a equacéo:

IN+1)

Eq; = R (7)

Onde: Eq é elemento do quartil i (i=1, 2 ou 3);

N = nimero de dados na série.

A diferenca entre os quartis Q3 e Q1 é denominada de amplitude interquartilica e
também é usada como medida de dispersao, sendo calculada por:

dg =@ — @, (8)
1.7 BoxPlot

Também chamado de “caixa-de-bigodes” ou “Boxplot”, é um diagrama que
representa a posicao central, a dispersdo e a assimetria, e dados discrepantes. Para a
elaboragao do diagrama constroi-se o retangulo onde sdo representados os quartis. Do
retangulo para cima segue uma linha até o ponto mais remoto que ndo excedaaLS=Q, +
1,5d . Da mesma forma, da parte inferior do retangulo para baixo segue uma linha até o
ponto mais remoto que ndo seja menor que o limite inferior Li=Q, —1,5d . As observagdes
que estiverem acima do limite superior e abaixo do limite inferior serdao chamadas de
pontos exteriores, ou outliers, sendo representadas por asteriscos (Figura 2).
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Figura 2. llustragdo do Boxplot

A posicdo central é dada pela mediana (Q,) e a dispersdo é dada pelo intervalo
interquartil (d,). Os comprimentos das caudas sdo dados pelas linhas que vdo do retangulo
aos valores maximos e minimos ou limite superior ou inferior.

1.8 Medidas de assimetria

Toda curva que ndo for simétrica apresentara um desvio que pode ser negativo ou
positivo, conforme o afastamento a esquerda ou a direita da média.

Em uma distribuigdo simétrica, a média, a mediana e a moda coincidem, porém nas
distribuigdes assimétricas a média e a mediana tendem para o mesmo lado, onde se tem
o maior afastamento.

Para a populagdo a assimetria pode ser calculada por:

_ [rEx—x)®

o =[5

N g

(9)

14



Em que:

g = coeficiente de assimetria;

X, = observagdo de ordem i na série de dados;

+ = média aritmética dos dados;

o = desvio-padrdo dos dados.

Para amostras pequenas o coeficiente de assimetria pode ser corrigido por:

_ N E(.&‘[—En’]
g= [.:ﬁ—i;.:,v—:: 58 (10)

Com o coeficiente de assimetria calculado desta forma, pode-se classificar a

distribuicdo dos dados em:

Se g = 0 acurva serd simétrica;

Se g > 0 a curva serd assimétrica positiva;

Se g <0 a curva serd assimétrica negativa.

Para analise de dados hidroldgicos, especialmente para ajuste da distribuicdo

Pearson e Log-Pearson, tem sido sugerido (KITE, 1977) o ajuste do coeficiente de assimetria

por:

e yNN-1) 8.5 (11)
g g J.'ll-_: (l + J\" )

Em que:

g* = coeficiente de assimetria corrigido;

g = coeficiente de assimetria amostral;

N = tamanho da amostra (serie de dados).

1.9 Curtose

por:

A curtose leva em consideragdo o grau de achatamento da curva, sendo calculada

Cc= Li E_'if“i‘f?*] (12)
N ol

Em que:

Cc = coeficiente de curtose;

X, = observagdo de ordem i na série de dados;

i = média aritmética dos dados;

o = desvio-padrdo dos dados.

De acordo como o coeficiente e curtose, as séries podem ser classificadas como:

eLeptoclrtica, se Cc< 3;

*Mesocurtica (curva normal), se Cc = 3).

ePlaticurtica, se Cc > 3.
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1.10 Coeficiente de correlagao

O coeficiente de correlagdo de Pearson (R) é mais apropriadamente utilizado para
expressar a correlacdo entre duas varidveis continuas e pode ser obtido pela seguinte
expressao:

R — E':X-l—f‘::":‘f-l—':_.':'
oo 2 o (13)
,\JELK'[—X:' =T
Sendo mais facilmente calculado por:
NEXY-LXLY
R =
JINE X -(EXFINEYE-(Z¥)7] (14)

Em que:

R = coeficiente de correlagdo de Pearson (-1 <R < 1);
X e Y =as variaveis analisadas;

N = namero de pares de dados (X, Y).

1.11 Identificacdo de outliers

Na estatistica outlier é uma observagdo cuja magnitude estd acima ou abaixo do
resto dos dados. De acordo com Iglewicz (1993) outliers sdo observagdes que parecem
ser inconsistentes com o restante dos dados coletados. Yevjevich (1972) definiu outlier
como valores extremos que usualmente se afastam dos valores da curva ou fungdo de
distribuicdo de probabilidade.

Na analise de dados climaticos e hidrolégicos deve-se verificar a presenca de dados
considerados outliers. A descricdo de varidveis meteoroldgicas, como chuvas intensas, é
complexa devido a variagOes climaticas aleatdrias e erros de amostragem em dados de
séries de curtos periodos de observagdo, como uma pequena amostra pertencente a
uma estatistica indefinida populagdo. A presenca de outlier na série de dados pode afetar
todos os estagios da analise de frequéncia, como estatisticas descritivas, identificagdo da
distribuicdo de probabilidades, estimativa dos parametros e principalmente a estimativa
da vazdo extrema.

Amanutencdo ou exclusao de outliers de umaamostra pode afetar significativamente
a magnitude dos parametros estatisticos calculados com essa amostra, especialmente em
amostras pequenas. Os procedimentos para o tratamento de valores extremos requerem
julgamento hidrolégico e matematico (STEDINGER et al., 1993). Os valores extremos sdo
considerados dados histéricos se houver informagdes suficientes disponiveis para indicar
gue essas observagdes externas ndo sdo devidas a erros de medig3do.

Uma forma simplificada de determinar os outliers é por meio do boxplot, em que é
possivel considerar valores superiores ao limite superior (LS) como extremo alto e valores
inferiores ao limite inferior (LI) como extremo baixo. Os limites superior e inferior sdo
calculados por:
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LI=Q,;-15(Q,-Q) (15)
LS=Q, +1,5(Q,-Q,) (16)

Em que:

LI = limite inferior;

LS = limite superior;

Q, e Q, = respectivamente o primeiro e o terceiro quartil.

No estudo de vazdo é comum o emprego do método proposto pela American
Water Resources Association para identificacdo de dados discrepantes. Neste método, a
assimetria dos dados é obtida; se a curtose exceder +0,4, o teste é realizado para valores
extremos altos e vice-versa; se a assimetria estiver entre as duas faixas, sdo realizados os
testes para valores extremos altos e baixos.

O United States Water Resources Council (USWRC, 1976) recomenda o uso da
estatistica modificada de Grubbs & Beck (1972) para identificacdo de outliers. Nesse critério
o limite superior (LS) e o limite inferir (LI) dos dados sdo calculados respectivamente por:

L5 = X!:lz + Kﬁ.l' 5!:: (17)
LI =X!:lz - K;'Shz (18)
Em que:

X, = a média dos logaritmos dos dados amostrais;

S,, = o desvio padrdo dos logaritmos dos dados amostrais;

K, = valor tabelado em fungdo do tamanho da série e do nivel de significancia
(Tabela 1).

O USWRC (1976) recomenda que os valores de vazdo de pico detectados como
outliers altos sejam comparados com as informagdes dos histéricos de vazdes obtidas em
locais proximos ao estudado. Caso as informagdes histdricas ndo sejam suficientes para
permitir um ajuste da posi¢do de plotagem do ponto atipico, a curva de frequéncia final
devera ser obtida com a presenca do outlier, sem qualquer alteragdo. Por outro lado,
se houver informacdo histoérica suficiente para ajustar aposicdo de plotagem do outlier,
ela devera ser convenientemente modificada antes de se proceder ao ajuste da curva
de frequéncia. Quanto aos outliers baixos, e em se tratando de andlise de frequéncia de
maximos, o USWRC recomenda a exclusdo destes pontos da amostra.

Para nivel de significancia de 10% (a = 0,10) e amostras com 10 < N < 150, o valor
de K, pode ser estimado por:

K, = —3,62201 + 6,28446N%*5 — 2,49835N% + 0,491436N%% —0,037911N  (19)

Para nivel de significancia de 5% (a = 0,05) e amostras com 10 < N < 150, o valor de
K, pode ser estimado por:

K, = —5,2269 + 8,768N"** — 3,8063N"° + 0,8011N%75 — 0,0656N (20)
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Tabela 1. Valores de K para célculo da estatistica modificada de Grubbs & Beck (1972)

Nivel de significancia

0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
3 1,148 1,153 1,154 1,155 1,155
4 1,425 1,462 1,481 1,492 1,496
5 1,602 1,671 1,715 1,749 1,764
6 1,729 1,822 1,887 1,944 1,973
7 1,828 1,938 2,020 2,097 2,139
8 1,909 2,032 2,127 2,221 2,274
9 1,977 2,110 2,215 2,323 2,387
10 2,036 2,176 2,290 2,410 2,482
11 2,088 2,234 2,355 2,484 2,564
12 2,134 2,285 2,412 2,549 2,636
13 2,176 2,331 2,462 2,607 2,699
14 2,213 2,372 2,507 2,658 2,755
15 2,248 2,409 2,548 2,705 2,806
16 2,279 2,443 2,586 2,747 2,852
17 2,309 2,475 2,620 2,785 2,894
18 2,336 2,504 2,652 2,821 2,932
19 2,361 2,531 2,681 2,853 2,968
20 2,385 2,557 2,708 2,884 3,001
21 2,408 2,580 2,734 2,912 3,031
22 2,429 2,603 2,758 2,939 3,060
23 2,449 2,624 2,780 2,963 3,087
24 2,468 2,644 2,802 2,987 3,112
25 2,486 2,663 2,822 3,009 3,135
26 2,503 2,681 2,841 3,029 3,158
27 2,520 2,698 2,859 3,049 3,179
28 2,536 2,714 2,876 3,068 3,199
29 2,551 2,730 2,893 3,086 3,218
30 2,565 2,745 2,908 3,103 3,236
31 2,579 2,76 2,924 3,119 3,253
32 2,592 2,773 2,938 3,135 3,270
33 2,605 2,787 2,952 3,150 3,286
34 2,618 2,799 2,965 3,164 3,301
35 2,630 2,812 2,978 3,178 3,316
36 2,641 2,824 2,991 3,191 3,330

Continua...
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...continuac¢do

Nivel de significancia

0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
37 2,652 2,835 3,003 3,204 3,343
38 2,663 2,846 3,014 3,216 3,356
39 2,674 2,857 3,025 3,228 3,369
40 2,684 2,868 3,036 3,239 3,381
50 2,772 2,957 3,128 3,337 3,482
60 2,841 3,027 3,200 3,411 3,560
70 2,898 3,084 3,258 3,471 3,622
80 2,946 3,132 3,306 3,521 3,673
920 2,987 3,173 3,348 3,563 3,716
100 3,024 3,210 3,384 3,600 3,754
110 3,056 3,242 3,416 3,633 3,787
120 3,086 3,271 3,445 3,662 3,817
130 3,112 3,297 3,471 3,688 3,843
140 3,136 3,321 3,495 3,712 3,867

1.12 Exemplo de estatisticas descritivas

Na Tabela 2 constam as séries de vazdes médias, minimas e maximas anuais da
estacdo fluviométrica de S3o Martinho. Na Tabela 3 constam os valores das estatisticas
descritivas e na Figura 3 a representagdo do boxplot dessas vazdes.

Tabela 2. Vazdes médias, minimas e maximas do rio Capivari, Sdo Martinho, SC

Vazdes (m¥s)

Ano Média Minima Mdéxima
1982 16,1 7,6 135,0
1983 34,6 11,9 195,0
1984 21,5 11,7 136,0
1985 - - -

1986 11,6 4,4 172,0
1987 21,4 10,5 252,0
1988 11,3 51 55,4
1989 14,0 6,3 151,0
1990 17,4 8,5 99,4
1991 13,7 6,1 140,0
1992 16,7 6,5 75,2

Continua...
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...continuagdo

Vazdes (m¥/s)

Ano Média Minima Maxima
1993 18,1 7,1 122,0
1994 20,2 7,6 146,0
1995 20,6 7,2 215,0
1996 24,1 10,8 107,0
1997 26,1 9,6 215,0
1998 23,2 9,1 183,0
1999 14,4 7,8 96,1
2000 17,7 6,7 176,0
2001 22,0 9,6 269,0
2002 14,1 7,6 93,8
2003 9,7 51 36,5
2004 12,7 5,8 153,0
2005 18,1 7,8 150,0
2006 13,1 5,5 76,8
2007 11,2 6,0 43,6
2008 21,0 7,5 215,0
2009 22,8 10,5 142,0
2010 27,0 9,7 355,0
2011 29,4 10,7 160,0
2012 12,3 7,5 83,1
2013 14,6 6,6 97,0
2014 19,0 6,6 127,0

Tabela 3. Estatisticas descritivas das vazGes do rio Capivari em Sdo Martinho, SC

Série de vazdes

Estatistica Médias Minimas Maximas
N - Numero de valores 32 32 32
Média (m%s) 18,43 7,83 146,03
Mediana (m¥s) 17,90 7,52 141,00
Moda (m¥/s) 18,10 7,57 215,00
Maximo (m3¥s) 34,60 11,90 355,00
Minimo (m¥s) 9,66 4,35 36,50
Amplitude (m¥s) 24,94 7,55 318,50
Continua...
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...continuagao

Série de vazGes

Estatistica Médias Minimas Maximas
Desvio padrdo (m¥s) 5,85 2,03 68,84
CV - Coeficiente de variagdo (%) 31,75 25,96 47,14
Q3 -Quartil 3 (m¥s) 21,63 9,60 177,75
Q2 - Quartil 2 (m¥s) 17,70 7,57 142,00
Q1 - Quartil 1 (m¥s) 13,93 6,42 96,78
d, - Amplitude interquartilica (m¥s) 7,70 3,18 80,98
LS - Limite superior do boxplot (m¥s) 33,18 14,37 299,20
LI - Limite inferior do boxplot (m¥s) 2,38 1,64 -24,68
g - Coeficiente de assimetria 0,76 0,42 0,92
g* - Coeficiente de assimetria corrigido 5,54 3,05 6,71
Coeficiente de curtose 0,45 -0,73 1,48
X, - média dos valores transformados 2,867 2,026 4,869
Strr -Desvio padrdo dos valores transformados 0,312 0,261 0,509
K, (Ns 10%) 2,592 2,592 2,592
LS - Limite superior outlier (m¥s) 39,46 14,90 487,38
LI - Limite inferior outlier (m%s) 7,83 3,86 34,78
A B C
an 14 400
3 L 12 350 =
30 . 300
= B - _ 250
= = 8 =
‘Z # “;’ % 200
A 7 6 =
e = >
10 x 100
5 o 7]
o o [i]

Figura 3. Boxplot para vazdes médias (A), minimas (B) e maximas anuais (C) do rio Capivari em
Sdo Martinho, SC
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2 Conceitos de periodo de retorno e risco

Na hidrologia é comum utilizar o termo Tempo de Recorréncia ou Periodo de
Retorno (T) como sendo o intervalo médio em anos em que um determinado evento pode
ocorrer ou ser superado, dado pelo inverso da frequéncia, isto é:

T-1 (21)
F

Segundo DNIT (2005), no caso de dispositivos de drenagem, o tempo de retorno
diz respeito a enchentes de projeto que orientardo o dimensionamento, de modo que
a estrutura indicada resista a essas enchentes sem risco de superacgao, resultando desta
forma a designagdo usual de “descarga de projeto”.

Para obter a expressdo para o periodo de retorno, considere a vazao de pico ou
de projeto Qp, com intervalo de decorréncia T. Entdo a probabilidade de que a vazdo seja
igualada ou superada em um ano qualquer é dada por:

PIQ = Qp] =1 (22

Assim, em outras palavras, se determinada obra for construida para a vazao de
cheia de projeto x, correspondente a um intervalo de recorréncia T, entdo, para cada
ano de funcionamento do sistema, a probabilidade de ocorrer falha (Vazédo de projeto ser
superada) é igual a 1/T.

A probabilidade de ndo ocorréncia de falha num ano qualquer sera entdo:

1
= =1-=
Ple<Qpl=1-; 23)
Assim, para eventos maximos o periodo de retorno pode ser calculado por:
1
I'=—77m™m™—
1-Plg=<@pl) (24)

Esta equacdo é a base para a estimativa da magnitude do evento extremo maximo.

Para eventos de vazdo minima (Q_ ), o periodo de retorno pode ser calculado por:
1

Pl@=@mn] (25)

Segundo DNIT (2005), a escolha do periodo de retorno para o projeto de uma obra

de engenharia depende da sua importancia, o que resulta na adogao de um valor para o

qual o risco de superagao seja adequado a seguranga na rodovia, no que deve se incluir a

necessidade eventual da sua reconstru¢do. Quanto maior o periodo de retorno, maior a

vazdo de projeto, portanto maior o custo da obra, porém menor o risco de danos. Dessa

forma, a defini¢do do periodo de retorno envolve uma andlise de custos e beneficios.

Como é dificil estimar os beneficios com a segurancga da obra, existem valores de periodo

de retorno indicados para diferentes tipos de obras hidraulicas (Tabela 4) que podem ser
usados como referéncias nos projetos.
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Tabela 4. Periodo de retorno para obras hidraulicas

Tipo de estrutura T (anos) Fonte:

Bueiros 10-20 DNIT (2005)
Pontes 50-100 DNIT (2005)
Bueiros de rodovias com pouco trafego 5-10 Chow et al. (1988)
Bueiros de rodovias com médio trafego 10-25 Chow et al. (1988)
Bueiros de rodovias com trafego intenso 50-100 Chow et al. (1988)
Pontes em rodovias de sistemas secundarios 10-50 Chow et al. (1988)
Pontes em rodovias de sistemas principal 50-100 Chow et al. (1988)
Drenagem rural - bueiros 5-50 Chow et al. (1988)
Drenagem rural - canais 5-50 Chow et al. (1988)
Drenagem urbana, galerias pluviais de pequenas cidades 2-25 Chow et al. (1988)
Drenagem urbana, galerias pluviais de grandes cidades 25-50 Chow et al. (1988)
Digues em area rural 2-50 Chow et al. (1988)
Diques em area urbana 50-200 Chow et al. (1988)
Obras de microdrenagem 2a10 Sao Paulo (2012)
Obras de macrodrenagem 25-50 Sdo Paulo (2012)
Obras de drenagem em regides de prejuizos de alta magnitude 100 Sdo Paulo (2012)

Obras de drenagem em area de interesse estratégico como
hospitais, bombeiros, centro de controle de emergéncia 500 S3o Paulo (2012)

Nas Tabelas 5 e 6 constam os valores de periodo de retorno e risco para diferentes
obras relacionadas a hidrelétricas.

Tabela 5. Periodo de retorno em func¢do do Risco (R) e vida util (N) para desvio do rio
durante a construgao

T (anos) N (anos) R (%) Caso
10 1 10 Geral
20 2 10 Geral
25 1 4 Perigo de danos sérios a jusante
50 2 4 Perigo de danos sérios a jusante

Fonte: Eletrobras (2000)
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Tabela 6. Periodo de retorno em fungdo do Risco (R) e vida util (N) para projeto das
estruturas extravasoras

T (anos) N (anos) R (%) Caso
500 50 9,5 Geral
1.000 50 4,9 Perigo de sérios danos materiais a jusante
10.000 50 0,5 Perigo de danos humanos a jusante

Fonte: Eletrobras (2000)

A probabilidade de um evento com periodo de retorno de T anos ocorrer pelo
menos uma vez em N anos é conhecida como risco natural ou risco hidroldgico. Na Tabela
7 constam valores de risco para diferentes periodos de retorno e vida util, que podem ser
calculados como:

R= 1_(1_3“; (26)

Em que:

R = risco de o evento ser superado uma vez em N anos (0 < R < 1);

T = periodo de retorno (anos);

N = vida util ou expetativa de duragdo da estrutura projetada (anos).

Tabela 7. Risco de falha da obra dimensionada com periodo de retorno T anos durante a
vida util (N)

N - Vida util da obra (anos)

T (anos) 2 5 10 20 25 50 100 200

2 0,7500  0,9688  0,9990  1,0000*  1,0000*  1,0000*  1,0000*  1,0000*

5 0,3600  0,6723  0,8926  0,9885 0,9962  1,0000%*  1,0000* 1,0000
10 0,1900  0,4095  0,6513  0,8784 0,9282 0,9948  1,0000%*  1,0000*
15 0,1289  0,2918 04984 10,7484 0,8218 0,9682 0,9990  1,0000*
20 0,0975  0,2262  0,4013  0,6415 0,7226 0,9231 0,9941  1,0000*
25 0,0784  0,1846  0,3352  0,5580 0,6396 0,8701 0,9831 0,9997
50 0,0396 0,091  0,1829  0,3324 0,3965 0,6358 0,8674 0,9824
100 0,0199  0,0490  0,0956  0,1821 0,2222 0,3950 0,6340 0,8660
200 0,0100  0,0248  0,0489  0,0954 0,1178 0,2217 0,3942 0,6330
500 0,0040  0,0100 0,0198  0,0392 0,0488 0,0953 0,1814 0,3299

1000 0,0020 0,0050 0,0100 0,0198 0,0247 0,0488 0,0952 0,1814

10000 0,0002 0,0005 0,0010 0,0020 0,0025 0,0050 0,0100 0,0198
*Valores muito préximos de 1,0
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Fixando-se o risco aceitdvel do evento extremo ser superado durante a vida util da
obra, pode-se definir o periodo de retorno a ser adotado no projeto pela equagao:

1
T = -
1-(1—)+ (27)
Em que:

T = Periodo de retorno adotado no projeto (anos);
J =risco de o evento ser superado durante a vida util (0 <J < 1);

N = vida util (anos).
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3 Séries hidroldgicas

A anadlise de frequéncia de eventos hidroldgicos é realizada com objetivo de
determinar a probabilidade de ocorréncia de determinados valores de vazdao. Dependendo
do objetivo, os dados de vaziao podem ser os dados didrios ou dados em periodo
determinado como 7 dias. Também se pode trabalhar com dados mensais ou anuais.
Assim, para analisar as vazes de pico, adotam-se vazdes diarias; para analisar vazdes
minimas, pode-se usar a vazao didria ou a vazao em 7 dias. Para a caracterizacdao do regime
fluvial, podem-se usar as vazdes mensais. Na Figura 4 estd representada a série total do
hidrograma referente a cinco anos de observagdao de uma estagdo fluviométrica, onde
se podem observar as indicagdes das vazGes médias mensais, maximas mensais, vazao
maxima anual e vazdo média de longo termo (QMLT).
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Figura 4. Representac¢do do hidrograma com vazdes caracteristicas
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3.1 Tipos de séries

O primeiro passo no estudo das frequéncias de vazGes é a obtencdo da série de
dados a ser analisada.

De acordo com a constituicdo dos dados, as séries hidroldgicas podem ser
classificadas como:

e Série total ou série completa: formada por todos os dados;

e Série Parcial: formada pela série de dados acima de determinado valor (para
eventos maximos) ou menores que determinado valor (para eventos minimos);

» Série de maximas anuais: formada pelos maiores valores de cada ano;

¢ Série de minimas anuais: Formada pelos menores valores de cada ano.

A série total é comumente usada para a determinagao da curva de permanéncia e
também para a caracterizagdo do regime hidroldgico, neste caso com as séries de vazdes
mensais. Para eventos extemos de maximas ou minimas é comum adotar respectivamente
as séries de maximas ou minimas anuais.

O Intervalo de recorréncia ou periodo de retorno de uma série anual e parcial tem
significados diferentes. Para a série anual o intervalo de recorréncia significa o nimero
médio de anos entre a ocorréncia de um evento de dada magnitude como a mdaxima anual.
Na série parcial o intervalo de recorréncia ndo implica 0 maximo anual.

Chow (1964) mostrou que o periodo de retorno para a série de eventos maximos de
excedéncia anual pode ser estimado com base na série de maximas anuais pela expressao:

1

Tg = in(—) (28)
TAT-1

Para valores iguais ou superiores a 5, essa relagao se aproxima de:

T =T-05 (29)

Em que:

T, = periodo de retorno de eventos com série parcial;
T = periodo de retorno de eventos com série de maxima anual.

3.2 Defini¢ao do ano hidrolégico

Na andlise de eventos extremos geralmente se utilizam as séries de maximas
(ou minimas) anuais, em que somente o maior (ou menor) valor observado a cada
ano é considerado. O uso destas séries supde que as amostras sejam representativas,
constituidas por eventos independentes e que a série seja estacionaria. A série é dita
estaciondria quando ndo ocorrem modificagdes nas caracteristicas da sua populagdo ao
longo do tempo. A independéncia de dois eventos é caracterizada quando a ocorréncia
de qualquer deles ndo afeta o resultado do outro. No caso de vazGes extremas, deve-se
observar com atengdo esta condigao, uma vez que as vazdes maximas e minimas diarias sao
dependentes das vazdes anteriores. Neste caso deve-se ter especial atengdo na definigdo
do ano hidrolégico, correspondente ao periodo de doze meses, comegando com o inicio
dos eventos chuvosos e fim da estagdo seca. Tucci (2001) recomenda que no estudo de
vazO0es maximas seja escolhida a maior vazdo dentro do ano hidrolégico, e no caso de
vazOes minimas a selecdo da amostra deve ser realizada entre as estagdes chuvosas.
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DNAEE (1976) define o ano hidroldgico como “periodo continuo de doze meses
durante o qual ocorre um ciclo anual climatico completo e que é escolhido por permitir uma
comparagdo mais significativa dos dados meteoroldgicos”. Cicco et al. (1985) comentam
qgue o ano hidroldgico é mais bem caracterizado quando a capacidade de armazenamento
de dgua na bacia hidrografica é minima, julgando a partir de um escoamento mensal e
de uma vazdo diaria minima, a qual pode representar o escoamento bdsico de uma
bacia. Sendo assim, o ano hidroldgico é determinado a partir do més de inicio da esta¢do
chuvosa, ao final da estagdo seca. Na Figura 5 esta representada uma série hidroldgica
onde é possivel visualizar as diferengas entre o ano civil e o ano hidrolégico. Moster et al.
(2003) utilizaram o balango hidrico de Thornthwaite para determinagdo do ano hidrolégico.
Segundo Wicht (1943), para avaliar as flutua¢des de cheias periddicas através da medicdo
da descarga nos rios, é essencial usar o ano hidrolégico como unidade de tempo, quando
a consequéncia do tratamento na descarga total esta sendo determinada. Em regiGes com
uma precipitacdo estacional, o ano hidroldgico, comegando e terminando logo antes da
primeira chuva, deve ser utilizado.
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Figura 5. Representagdo do ano civil e ano hidroldgico na série de vazGes

Back et al. (2010) mostraram que, para analise de chuvas maximas de Santa Catarina,
a utilizagao do ano hidroldgico ou do ano civil ndo afeta significativamente as séries de
maximas anuais. Os autores mostraram que, para o caso de chuvas mdaximas, pode-se
utilizar qualquer més como inicio do ano para determinar as séries de maximas anuais.
No entanto, para o caso de vazoes, ha necessidade de melhor defini¢do do periodo. Por
facilidade nos procedimentos de analise de dados, é comum considerar o ano civil como
ano hidrolégico. No entanto, para regides onde a época das cheias ocorre no verao, caso
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um evento maximo ocorra na virada do ano, ele seria registrado para dois anos seguidos
da série de maximas anuais, o que constitui um erro de procedimento.

3.3 Tratamento de falhas

Nas séries de dados hidroldgicos, especialmente nos dados de vazdo, é comum
encontrar falhas nos registros de dados (Figura 6). Essas falhas podem ser por motivos
diversos como a falta de leitura nas réguas em alguns dias ou danos causados pelos
eventos extremos nas se¢des de réguas.
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Figura 6. Representagdo de séries hidroldgicas com falhas nas observagdes

Para as médias mensais pode-se utilizar de técnicas de preenchimento de falhas. No
entanto, para as séries de vazdes minimas e maximas, que sdo baseadas em dados diarios,
geralmente ndo se faz o preenchimento, ficando a série com falhas nas observacdes.

As falhas nos registros prejudicam a andlise de frequéncia, especialmente quando
estdo sendo analisados eventos extremos, em que se deve determinar a série de maximas
ou minimas anuais. Nestes casos surge a duvida da necessidade de excluir o ano com falha
da série, uma vez que existe a possibilidade de que o valor maximo (ou minimo) esteja
entre os dados faltosos. Por outro lado, como em geral as séries de dados medidos sdo
relativamente curtas, a exclusdo dos anos com falhas influencia no célculo da frequéncia
dos eventos e pode prejudicar a analise.

De acordo com Papalexiou & Koutsoyiannis (2013) na analise de séries com falhas
podem-se adotar os seguintes procedimentos:

i) estabelecer critérios para avaliar a validade do valor maximo encontrado;

ii) aceitar somente os valores maximos de anos completos;

iii) aceitar todos os valores.

O critério de aceitar todos os valores somente se justifica se as falhas forem
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pequenas (alguns dias). O critério de aceitar somente os valores das séries completas
pode eliminar muitos anos em que existem valores extremos na série. Desta forma, o
procedimento de estabelecer critérios para avaliar a validade dos valores em séries com
falhas parece ser o mais adequado.

Um critério que pode ser aplicado é analisar a série de esta¢des fluviométricas
préximas e verificar se os eventos extremos naquele ano ocorreram no periodo em que ha
falhas nos dados na série que esta sendo analisada. Se estes eventos ocorrem em épocas
distintas, ndo ha necessidade de eliminar o ano da série.

Da mesma forma, se o periodo em que ocorreu a falha nos dados é um periodo com
vazoes acima da média, ndo ha necessidade de eliminar o ano na série de minimas anuais.

Papalexiou & Koutsoyiannis (2013) apresentaram dois critérios para eliminar um
ano com falhas da série de mdximas anuais:

* anos em que o numero e dados faltantes é igual ou superior a 1/3 dos dados (4
meses ou 122 dias);

® anos em que o valor maximo da série com falhas estd classificado entre os 40%
menores valores da série de maximas.

Para as séries de vazGes médias mensais, também se pode adotar o critério de
somente eliminar os meses com numero de dados inferior a um limite, como, por exemplo,
25 ou 20 dias.
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4 Analise de frequéncia

A vazdo é uma varidvel hidroldgica que apresenta grande variagao temporal, tanto
dentro do periodo anual como entre os anos. Dessa forma, sua previsao deve ser feita
com base em fundamentos de probabilidade, a partir do estudo de frequéncias das vazdes
observadas. O procedimento adotado é ajustar as séries observadas as distribuicGes
tedricas de probabilidades e, com base nestas, estimar a vazao com determinado nivel de
probabilidade ou risco de ser superada ou ainda com o periodo de retorno.

A analise de frequéncia de dados de vazao pode ser feita de modo empirico ou
ajustando-se uma distribuicdo tedrica de probabilidades.

4.1 Frequéncia empirica

A frequéncia (F) de um evento que é observado m vezes num periodo de n anos
pode ser calculada pelo método conhecido como Califérnia (1923), sendo:

F=2 (30)
n

Este método apresenta alguns inconvenientes, como atribuir frequéncia 1,0 para o
menor evento. Diversas formulas foram propostas para a determinagao mais adequada da
frequéncia de eventos (Tabela 8). Cunnane (1978) fez um estudo no qual observou que as
principais féormulas apresentadas até o presente momento de sua analise se enquadravam
em uma estrutura geral dada por:

L—a

N+1-2a (31)

As férmulas de Califérnia e Weibull sdo as mais usadas para dados assumindo a
distribuicdo normal. A férmula de Cunnane é tida como férmula de compromisso com
bons resultados para a maioria das distribuicdes estatisticas utilizadas na hidrologia,
principalmente para distribuicdes de valores extremos. A equagdo de Blom (1958)
é indicada para distribuicdo normal. Grigorten (1963) apresentou a equagdo para a
distribuicao de Gumbel.
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Tabela 8. Expressoes utilizadas para o calculo do periodo de retorno

Autor F - Frequéncia a Equagdo
Califérnia (1923) = - (32)
N
Hazen (1914) F=-""_ 0,5 (33)
N+1
Weibull (1939) F=_"_ 0,0 (34)
N+1
Beard (1943) _m-031 0,31 (35)
N +0,38
-03
Chegodayev (1955) F="" 0,30 (36)
N+0,4
Blom (1958) _m=0375 0,375 (37)
N +0,25
Tukey (1962) po3m-l - (38)
3N +1
Gringorten (1963) _m-044 0,44 (39)
N +0,12
Cunnane (1978) F = m=04 0,40 (40)
N+0,2

Onde: n é o numero total de dados na série; m é o nimero de ordem dos dados arranjados em ordem
crescente sendo m = 1 para o maior valor e m = n para o menor valor.

4.2 Analise de frequéncia baseada em distribui¢ao de probabilidades

Existem diversas distribuicdes de probabilidade que podem ser usadas para
estimativas de vazdes. Embora estudos apontem algumas distribuicGes possiveis de
serem usadas, ndo é possivel assumir uma distribuicdo de probabilidade como ideal para
descrever a frequéncia de vazGes extremas. O procedimento mais indicado é avaliar dentre
um conjunto de possiveis modelos tedricos de probabilidade quais sdo os mais indicados
para série observada. Entre as distribuicGes mais usadas para eventos maximos, destacam-
se:

¢ Distribuicdo de Eventos Extremos do tipo | ou distribuicdo de Gumbel;

e Distribuicdo Generalizada de Eventos Extremos (GEV);

e Distribuicdo Log-Normal com 2 parametros;

e Distribuicdo Log-Normal com 3 parametros;

¢ Distribuicao Pearson Tipo lll;

e Distribuicdo Log-Pearson Tipo lll;

e Distribuicao Frechet.
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Para distribuicdo de eventos minimos, tém-se as seguintes distribuicdes de
probabilidades:

e DistribuicGes de extremos Tipo | ou distribuicdo de Gumbel por Minimos;

¢ Distribuicdo extremos do Tipo Il ou distribuicdo de Weibull com dois parametros;

¢ Distribuicdo extremos do Tipo Il ou distribuicdo de Weibull com trés parametros;

e Distribuicdo Log-Normal com 2 parametros;

e Distribuicdo Log-Normal com 3 parametros;

e Distribui¢do Pearson Tipo lll;

e Distribuicdo Log-Pearson Tipo Ill.

Para vazGes médias mensais ou média anual, podem-se indicar as distribuicGes:

e Distribuicdo Normal;

e Distribuicdo Log-Normal com 2 parametros;

e Distribuicdo Log-Normal com 3 parametros;

e Distribuicdo Gama.

As distribuicdes tedricas de probabilidade para as varidveis continuas, como a vazao,
descrevem as probabilidades dos possiveis valores de uma varidvel aleatéria continua. As
probabilidades de variaveis aleatdrias continuas (X) sdo definidas como a drea sob a curva
da sua distribuicdo e a funcdo de densidade de probabilidade (fdp) é uma equacdo que
representa a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria continua.

A funcdo distribuicdo acumulada (F(x)) calcula a probabilidade acumulada para um
determinado valor de x, ou seja, a probabilidade de que uma observacdo aleatdria que é
extraida da populacdo seja menor ou igual a um determinado x, isto é

F(x)= P(X<x) = [*_f(x)dx (41)
4.2.1 Distribuicdo Normal

A distribuicdo Normal tem varias aplicagbes na climatologia e na hidrologia,
especialmente para séries com coeficiente de assimetria proximo a zero (g = 0), como
chuva total anual e vazGes médias anuais.

A funcdo densidade de probabilidades é dada por:

flx) =

Em que é o parametro de posi¢do e ¢ é o parametro d e escala.
Os quantis podem ser estimados por:

(x-x)2

L g o (42)

—
o 2w

Xr=pu+Zo (43)

Em que: Z é valor z da distribuicdo normal padrdo.
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4.2.2 Distribui¢cdo Log-Normal

A distribuicdo Log-Normal tem fungdo densidade de probabilidades dada por:

1 LN
fx)=——=e 7 (44)

2

Emquep ea sdo respectivamente os parametros de escala e formada distribuicdo.
Os quantis podem ser estimados por:
(45)
X, =exp(u, +Zo,)

A distribuicdo Log-Normal tem assimetria positiva, como a maioria das séries
hidroldgicas e por isso é muito usada para modelar chuvas mensais, vazGes mensais ou
anuais. Para série de maximas anuais de vazdo também tem mostrado bons resultados.
Chow (1964) comenta que uma das primeiras aplicagdes dessa distribuicdo na hidrologia
foi feita por Hazen em 1914, que sugeriu o uso dos logaritmos das vazdes com a distribuicdo
normal. Granemann et al. (2018) afirmam que distribuicdo do Log-Normal é recomendada
na literatura para vazdo maxima anual devido a sua assimetria sempre positiva, mas
também para vazGes minimas anuais, considerando que se limita inferiormente as variaveis
aleatdrias positivas, no caso de vazdes didrias minimas médias anuais.

4.2.3 Distribuicdo Log-Normal com trés parametros

A distribuicdo Log-Normal com trés parametros (LN3) tem funcdo densidade de

probabilidades dada por:
1 _[1n(x—l32)—m/]2
f() = ————=e
(x — B)o,V2m (44)

Emquep o e B sdo respectivamente os parametros de escala, forma e posicdo da
distribuicdo. Sendo B um limite inferior para os dados de vazao.
Os quantis podem ser estimados por:

Xr =exp (,uy + Zay) +p (45)
4.2.4 Distribuicdo Gama
A distribuicdo Gama tem como func¢do densidade de probabilidades dada por:
— ,E 1, —x/e
flx)= ,g - e (46)

Em que e a sdo os parametros de escala e forma da distribuicdo, e I é a fungdo

gama.
Para estimativa dos valores pode-se usar a expressao:

=u+Ko (47)
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Em que: K é o fator de frequéncia para a distribuicdo Gama. Kite (1977) descreve os
métodos de estimativa do fator de frequéncia em funcdo do coeficiente de assimetria da
amostra e da probabilidade.

A distribuicdo Gama, assim como a distribuicdo Log-Normal, também possui
coeficiente de assimetria positivo e o parametro que permite variar a forma da fungdo
densidade. Segundo Tucci (2015), a distribuicdo Gama tem ampla aplicagdo nos estudos
em hidrologia, com destaque para vazoes de maneira geral. Normalmente é usada para
modelar vazdes médias mensais e vazdes anuais.

4.2.5 Distribui¢do Pearson tipo Il

O estatistico inglés Karl Pearson (1857-1936) desenvolveu um sistema de curvas de
probabilidades que definia oito grandes familias de distribui¢cdes de probabilidades, entre
as quais, pode-se citar a Normal, a Gama e a Beta. Essas familias sao comumente referidas
na literatura estatistica como Pearson Tipo |, Tipo Il, e assim por diante, até a Pearson
tipo VIII. De todo esse sistema de fungdes, as distribuicdes pertencentes a familia Gama,
ou distribuices Pearson Tipo lll, estdo entre as que encontraram um maior nimero de
aplicagbes na analise de frequéncias de variaveis hidroldgicas, com destaque as vazbes e
precipitagdes maximas anuais.

A distribuicdo Pearson tipo Il tem como funcdo densidade de probabilidades:

£ == () ) (48)

el N &

Em que, a e B sdo os parametros de posicdo, escala e forma da distribuicdo, e I' é
a fungdo gama.

A funcdo de probabilidades acumuladas da distribuicdo Pearson Tipo Il é expressa
por:

Fx) = — j}f‘“{*"}'}g_le‘i%dx (49)

wT{F) &
Estimativa do valor esperado de X dado a probabilidade P

X =p+Ko G0

Em que: K é o fator de frequéncia, que para a distribuicdo Pearson (Kite, 1977).

A distribuicao Pearson tipo Ill, da mesma forma que a distribui¢cdo Log-Normal de
trés parametros, apresenta um parametro de posi¢ao que pode ser interpretado como um
limite inferior. Quando y = 0, a distribuicdo de Pearson tipo Il se transforma na distribuicdo
Gama.

Uma das caracteristicas dessa distribuicdo é que o parametro a é fun¢do do
coeficiente de assimetria e da varidncia da populagdo. Assim, pode-se inferir que o
parametro a e o coeficiente de assimetria (y) possuem sempre o mesmo sinal. Quando a
distribuicdo possui uma assimetria positiva (y > 0), a também é positivo e o pardmetro de
posicdo representa um limite inferior.
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4.2.6 Distribuicdo Log-Pearson tipo Il

Se os logaritmos de variadvel x (In x) sdo distribuidos segundo a variagdo Pearson
tipo Ill, a variavel x devera se distribuir como a Log Pearson tipo lll. A distribuicdo Log-
Pearson tipo Il tem como fungdo densidade de probabilidades:

1 () -y ,W
f(x)zaxr(ﬁ){ « } e (51)

Em que, a e B sdo os parametros de posicdo, escala e forma da distribuicdo, I é a
fungdo gama.
A fungdo de probabilidades acumulada é dada por

—e—a(X—p)

F(X)=e (52)
Os quantis da distribuicdo sdo estimados por:
X =exp(u, +Ko,) (53)

Em que: K é o fator de frequéncia para a distribuicdo Log-Pearson (Kite, 1977).

Existem duas maneiras para estimar os parametros de distribuicdo Log Pearson tipo
IIl. Uma é ajustar os parametros de distribuicdo dos dados e a outra é ajustar a distribuicao
Pearson tipo Il aos logaritmos dos eventos.

4.2.7 Distribuicdo de Extremo tipo | ou Distribuicio de Gumbel para maximos

Fisher & Tippet (1928) desenvolveram a teoria dos valores extremos, que é
baseada no estudo da distribuicdo limite das estatisticas do maximo normalizado (ou do
minimo) de variadveis aleatdrias independentes, que gera a chamada “distribuicdo de valor
extremo”. Uma distribuicdo de valor extremo pode ser tipo |, Il ou lll, que se denominam
respectivamente distribuicdo Gumbel, Fréchet e Weibull. Mais tarde Jenkinson (1955)
mostrou que essas trés distribuicdes podem ser escritas em uma uUnica distribuicdo,
denominada de distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV). As distribuicdes de
probabilidades de valores extremos maximos sdo frequentemente classificadas segundo
esses tipos de distribuicdo acumuladas:

A distribuicdo de extremos tipo |, também conhecida como distribuicdo de Gumbel
ou Fisher-Tippet do tipo I, tem fungdo densidade de probabilidade dada por:

F(x) = a el-e @=p—e= P}

(54)
Em que e a sdo os parametros de posicdo, escala.
A fungdo cumulativa de probabilidade é:
—e—a(X=p)
F(x) = e ¢ (55)
Para estimava dos valores, adota-se a equagao
Xr =B+ af-In(=in(1 - 1/T))} (56)

A distribuicdo de Gumbel tem sido muito usada para eventos de chuvas maximas e
vazdes maximas.
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4.2.8 Distribuicdo Gumbel para minimos

No caso de valores minimos a distribuicdo de Gumbel tem a fun¢do densidade de
probabilidade dada por:
1 (x-p_ (£ (57)
f(x):a e{ a 76( )}
Onde: o 0 parametro de escala (desvio padrdo da distribuicdo de Gumbel) e B
parametro de posicdo.
A fungdo cumulativa de probabilidade é:

_e((x=Pa
F(x)=1—ee (58)

Para estimar o valor de com determinado nivel de probabilidade ou periodo de
retorno,

X:ﬁ+aln{—ln[1—<%> } (59)

De acordo com Finkler et al. (2015), a distribuicdo de Gumbel (minimos),
denominada também como extremo tipo |, é uma distribuicdo extrema bastante utilizada
na analise de eventos hidroldgicos minimos anuais.

4.2.9 Distribuicdo Weibull com dois parametros

A distribuicdo de Weibull pertence a mesma familia que a distribuicdo de Gumbel
e é conhecida também como distribuicdo de extremo tipo Ill. A fungdo densidade de
probabilidades da distribuicdo Weibull é dada por:

1o = %(E) B (60)

Em que: B e a sdo respectivamente os parametros de posi¢do e escala, e a variavel
x pode assumir qualquer valor no intervalo -e0 < x < oo
A fungdo cumulativa de probabilidade é dada por:

X
FX)=1—¢ B" (61)
Para estimar o valor com determinado nivel de probabilidade:
= — — < x|V
X In(1-P[X <xD"*B (62)
A distribuicdo Weibull tem mostrado bom ajuste a série de vazdes minimas.

Segundo Naghettini & Pinto (2007), se o limite inferior de X é positivo e diferente de zero,
a distribuicdo torna-se a Weibull de trés parametros pela inclusdo do terceiro parametro €.

4.2.10 Distribuicao Weibull com trés parametros

A funcdo densidade de probabilidade é:

a—1 a
__a (x=n\ (=) 63
f&) ﬁ—V<B—V> o (63)
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A fungdo cumulativa de probabilidade é dada por:
_(xn\*
F(x) =e (.5*}’)

A variavel X pode ser estimada por:

(64)

X=p+Ko
Em que K depende somente do periodo de retorno e do coeficiente de assimetria

, =
r(%+ 1)—r2(%+ 1) (65)
4.2.11 Distribui¢ao Frechet

A fungdo densidade de probabilidades da distribuigcdo Frechet é dada por:

=5 e (-) 9

Em que B e a sdo respectivamente os parametros de posicdo, escala da distribuicdo
e x a variavel que pode assumir qualquer valor no intervalo 0 < x < oo,
A fungdo acumulativa é dada por:

F(x) = exp [— (g)

Os valores de X podem ser obtidos por:

(67)

X = R\[-10(L)] 1\« (68)
4.2.12 Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV)

A distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (Generalizes Extreme Value)
ou distribuicdo GEV foi introduzida por Jenkinson (1955) e incorpora trés formas de
assintoticas de valores extremos maximos em uma Unica expressao. A funcdo densidade
de probabilidades da distribuicdo GEV é dada por:

NpNeCe x—p\[ @
oo P pn(59 )

Em que B e a e k sdo respectivamente os parametros de posicao, escala e forma da
distribuicdo.

x—\|R)
reor e [11(22)] ) o)

Os quantis da distribuicdo GEV sdo dados por:

(F) :B+3[1—(— 1n(F)k]
k (71)

A distribuicdo GEV tem sido mais recentemente indicada e esta sendo amplamente
utilizada para analises de frequéncia de chuva devido a sua capacidade de incluir todos os
trés tipos de valores extremos assintdticos (Gumbel, Fréchet e Weibull). O valor do sinal
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do parametro k determina a forma assintética de valores extremos maximos, ou seja, se
k < 0 a GEV representa a distribuigdo tipo Il, definida apenas para X > (B+a)/k. Se k >0 a
GEV representa a distribuigdo tipo Ill definida apenas para X <> (B+a)/k. Se k = 0 A GEV
corresponde a distribuicdo de Gumbel com os parametros de escala a e posigado B.

4.3 Comentadrios sobre as distribuicoes

Nas ultimas décadas, muitos estudos tém sido realizados sobre o melhor ajuste de
distribuicdo de probabilidades para séries hidroldgicas. Além disso, muitos paises usam
distribuicdo de probabilidade especifica para analise de eventos hidrolégicos maximos.
A distribuicdo Log-Pearson é indicada para estimativa de vazdes maximas nos Estados
Unidos (WRC, 1976; USWC, 1981, IACWD, 1982) e Australia (PATTISON, 1977). Na China é
recomendada a distribuicdo Pearson tipo Il (RIZWAN et al., 2018).

Na Inglaterra, o Natural Environment Research Council (NERC, 1975) realizou
um estudo verificando o ajuste das distribuicdes Gumbel, GEV, Log-Normal com dois
parametros, Gama, Log Gama, Pearson tipo Ill e Log Pearson lll. Embora os resultados do
estudo apontassem a distribuicdo Log Pearson Ill como a mais adequada para as amostras
utilizadas entre as distribuicdes testadas em mais da metade dos métodos utilizados,
eles recomendaram o uso da distribuicdo GEV como o método padrdo para analise de
frequéncias no pais. Varios paises da Europa, como Austria, Alemanha, Itdlia e Espanha
recomendam o uso da distribuicdo GEV nos estudos de eventos extremos maximos como
chuva e vazdo (SALINAS et al., 2014). A distribuicdo Gumbel é recomendada no Canada
(MILLINGTON et al., 2011).

No Brasil, a Eletrobras recomendou em um documento intitulado “Diretrizes para
Estudos e Projetos de Pequena Centrais Hidrelétricas” que os modelos probabilisticos
utilizados em projetos seriam selecionados entre o Gumbel e o Exponencial, considerando
como critério de escolha a maior proximidade do coeficiente de assimetria amostral
aos populacionais, de 1,14 ou 2, respectivamente. Para vazGes minimas, recomenda as
distribuicdes Gumbel e Weibull.

DNIT (2005) apresenta a distribuicdo de Gumbel com parametros estimados pelo
método de Chow e a distribui¢cdo Log-Pearson com parametros ajustados pelo método dos
momentos para estimativa de vazGes maximas em projeto de rodovias.

4.4 Estimativa dos parametros da distribuicao

Uma etapa importante do estudo de frequéncias é a estimativa dos parametros da
distribuicdo de probabilidades. Entre os métodos de ajuste dos parametros da distribuicdo
de probabilidades destacam-se os métodos dos momentos (MM), o método da maxima
verossimilhanca (MV) e o método dos Momentos-L (MML) (HOSKING, 1990).

4.4.1 Método dos Momentos

O método dos momentos consiste em igualar os momentos amostrais aos
momentos populacionais da distribuicdo. Os momentos amostrais sdao estimados por
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quantidades similares, calculadas a partir dos dados de uma amostra de tamanho n. Por

exemplo, o estimador natural de 1 é a média aritmética ou momento amostral de primeira

ordem em relagdo a origem. Assim, tem-se:

_ i=1 X

=T (72)
Os momentos amostrais de ordem superior sdo estimadores viesados dos

momentos populacionais de mesma ordem, entretanto podem ser corrigidos para

produzir estimadores sem viés, como, por exemplo, para a variancia, assimetria e curtose

respectivamente:

n

Eaon™ (73)

n? ms

- 3 (74)
n-1DHn-2)s3

14

O método dos momentos apresenta a vantagem de ser relativamente simples e
facil de calcular. No entanto, em geral considera-se que o MM tem uma qualidade inferior
e menos eficiente do que outros métodos de estimagdo dos parametros, como o método
da maxima verossimilhanca (MV) (VIVEKANANDAN, 2015). Esta baixa eficiéncia é notada
principalmente quando se trata de distribuicdes com mais de trés parametros, pois os
momentos de ordem alta tém uma probabilidade maior de estar enviesado em amostras
relativamente pequenas.

Além de dependentes do tamanho da amostra, as estimativas com base nos
momentos amostrais convencionais envolvem poténcias sucessivas dos desvios dos dados
em relagdo ao valor central. Em consequéncia, pequenas amostras tendem a produzir
estimativas ndo confidveis, principalmente para fungdes de momentos de ordem superior,
como a assimetria e a curtose.

Embora o método dos momentos seja largamente utilizado para ajustar distribui¢cdes
de frequéncias de varidveis em climatologia, sdo casos excepcionais as situagcdes em que ele
se mostra totalmente eficiente para estimar parametros climatoldgicos, cuja excecdo é a
distribuicdo normal, em que os estimadores dos momentos sdo conjuntamente suficientes
e, portanto, idénticos as estimativas de maxima verossimilhanga. Na Tabela 9 constam
as formulas para obter as estimativas dos parametros pelo método dos momentos das
principais distribui¢cGes de probabilidade usadas na andlise de dados de vazao.
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Tabela 9. Férmula para estimativa dos parametros das distribui¢ées de probabilidades pelo
método dos momentos

Distrib.  Param. Fdormula

Normal Locagio M=X (75)
Escala o=s (76)
CT:
LN2 locacdo u,=Inu—In ||1 toE (77)
N
JZ
Escala o= lm(1+Z (78)
'y | 2
N
Forma My, = ln(é) —0,5In{w,* +1) (79)
o
LN3 locagdo w; = m (80)
Escala o, = [In(w}+1) (81)
oo
Forma L =u——7 (82)
w2
a
P3 Llocagio & = ——= (83)
Y
2\2
Escala B = <_> (84)
141
—
Forma y=u—oayf (85)
LP3 Locagio K, =Y+ af (87)
Escala o, = a\/ﬁ (88)
F 2 (89)
orma y =—
14 \/E
T 1,2825
GB Locagdo =—-= 90
¢ “= = . (90)
Escala B =u—05772157«a (91)
GBmin Locacdo a = 1,2826/S (92)
Escala B =x+0451S (93)
Continua...
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...continuagdo

Distrib. Param. Férmula

- 1
Wb3 Locagdo Z=CotCiy + Ca¥% 4 C3y3 + Cayf (94)
Escala B =u+ A o? (95)
Forma y=B8-B0? (96)
\/r(1+3) —r2(1 +h
Wb2 Locagio ¢y = a - a (97)
r(1+3)
_ u
Escala B= T+ 1/ (98)
SZ
Gama Locacdo a = = (99)
72
Escala B = @ (100)
GEV locagio 4 _ K*Var[X] (101)
I(1+ 2x) —T%(1 + k)

Escala B = E[x] — % [1-TA+x)] (102)
k = (sinal de k)*

Forma —I(1+3k)+3r(1 + k)r1 +2k) = 2r31 + k)(1 + k) (103)
[r(1+2k) - 121+ 0]

r(t —%) B

Frechet Locacdo V= : (104)
r’(1-o)
n 1/a

Escala B = (?) (105)

LN2 = Log-Normal 2 parametros; LN3 = Log-Normal 3 pardmetros; P3 Pearson Ill; LP = Log-Pearson lll; GB =
Gumbel; WB3 = Weibull 3 parametros; WB2 =Weibull 2 pardmetros; GEV = Generalizada de Valores Extremos
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4.4.2 Método da Mdaxima Verossimilhanga

O método da maxima verossimilhanga busca os valores para os parametros de
maneira a maximizar a probabilidade dos dados amostrados, sendo dado o modelo
assumido. O principio da verossimilhanga afirma que devemos escolher aquele valor do
parametro desconhecido que maximiza a probabilidade de obter a amostra particular
observada, ou seja, o valor que torna aquela amostra a mais provavel. De acordo com
Yevjevich (1972) o método da méxima verossimilhanca usualmente conduz a estimativas
nao enviesadas e, se existe uma estimativa eficiente para os parametros, entdo as solugdes
de equagdes de verossimilhanca serdo fungdes dessa estimativa adequada.

Segundo Rao & Hamed (2000), o MV apresenta a desvantagem que é a forte
instabilidade quando aplicado a pequenas amostras que podem gerar valores absurdos
em alguns parametros.

O método da MV é considerado aquele com maior eficiéncia por proporcionar
os estimadores com maior plausibilidade possivel, porém, em alguns casos, sua maior
eficiéncia é apenas assintdtica, o que faz com que sua aplicagdo a amostras de pequeno
tamanho produza estimadores de qualidade compardveis ou inferiores a outros métodos.

Uma desvantagem do MV é que para muitas distribuicGes ndo existe equagao
explicita para estimativa, requerendo métodos numéricos e, em alguns casos, algoritmos
mais sofisticados para a solugdo. Na Tabela 10 constam as férmulas usadas para estimativa
dos parametros pelo MV para as diferentes distribui¢des.

Tabela 10. Férmula para estimativa dos parametros das distribui¢cées de probabilidades
pelo método da maxima verossimilhanca

Dist. Param. Férmulas
Normal Locagdo =i (106)
Escala o=s (107)
> In( Xi)
LN2 Locacdo By=—"N (108)
2
DILICORA
Escala oy = — N (109)
LN3 Locagao Y7 :M (110)
g N
1 - _ 2
Escala ol = Z[n(xz 2 /ly] (111)
g N
Forma 4(/1), _O-i) = ZH 1 jln(xi—ﬂ)} (112)
> (xi = p) (xi— )
Continua...
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...continuagdo

Dist. Param. Formulas
P3 Locacdo a= %Z(xi -y) - + (113)
n2
=1/|1-
Escala  F=1/ [ S G- -2 (1/ G - 1) (114)
1% N

Forma a=NZ(Xi—V)—n71
i=1 =10, — ) (115)
LP3 Locagao (Inx; — a) = nap (116)

2
Escala  wp(f) = ) Inl(inx, — y)/al (117)
=1
Forma n=a(f-1) z 1/(nx; —v) (118)
i=1
e
WB3 B=y+ [m—_”)] (119)
n
. X,
Gama Locacgdo a= 5 (120)
A
Escala 1+ ’1 t43 (1212)
b=

(122)

1 N
A =1In(x) _NZ 1xi
i=

LN2 = Log-Normal 2 parametros; LN3 = Log-Normal 3 pardametros; P3 Pearson llI; LP = Log-Pearson llI;; WB3 =
Weibull 3 parametros;
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4.4.3 MML - Método dos Momentos-L

O método dos momentos ponderados por probabilidades, conhecido como
Momentos-L, pode produzir estimadores de parametros compardveis, em qualidade,
aqueles gerados pela maxima verossimilhanga, com a vantagem de exigir um menor
esforco computacional (NAGHETTINI & PINTO, 2007).

O método dos Momentos-L consiste de uma abordagem que permite estimar os
parametros de uma distribui¢do de probabilidades com base em momentos estatisticos de
ordem superior a trés, podendo-se, em casos de pequenas amostras, ajustar a distribuicdo
com maior precisdo do que o Método da Maxima Verossimilhanca.

Os Momentos-L sdo medidas de posicdo, escala e forma das distribuicdes
de probabilidades, similares aos momentos convencionais, mas sdo estimados por
combinagdes lineares da assimetria, da curtose a do coeficiente e variagao. Eles compdem
um sistema de medidas mais confidveis para a descri¢do das caracteristicas das distribuicoes
de probabilidade e sdo derivados dos momentos ponderados de probabilidade.

Os Momentos-L sdo um sistema alternativo para descrever a forma da distribuicdo
de probabilidades, baseados nos momentos ponderados de probabilidade de uma variavel
aleatdria X com distribui¢do acumulativa F(X) definida por Greenwood et al. (1979), como:

M,,s = E[X"{FCO}{[1 - FCOI¥] (123)

Em particular os momentos ponderados M, , e M, sdo os de maior utilidade na
caracterizagdo das distribui¢cdes de probabilidade e sdo dados por:

1

Mios = as f xu(1l—w)’du (124)
0
1

My, =B, f xu(l —u) du (125)
0

Os momentos ponderados de probabilidade o_e B tém sido usados como bases do
método de estimativa dos parametros de distribuicdo de probabilidade. Hosking (1986)
demostrou que estes momentos possuem generalidades suficientes para a estimagdo
dos parametros de distribuices de probabilidade, além de estarem menos sujeitos a
flutuagGes amostrais e, portanto, serem mais robustos que os ébitos pelos métodos dos
momentos.

Para uma amostra da variavel aleatdria X, ordenada de modo crescente, as
estimativas ndo enviesadas de a_e B_podem ser calculadas pelas seguintes expressdes:

1 eV
as = “sﬁz_czv—l Xi (126)
i S
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b, =B _Zr_lxi (127)

Para uma varidvel aleatéria X com func¢do quantil x(u), os momentos-L de X sdo
definidos como sendo quantis:

A = flx(u)P;_l(u)du (128)
0
Em termos de momentos de probabilidade ponderada, os momentos-L sdo dados
por:
A =ay+ B, (129)
Ay =g —2a1 = 2B, — B, (130)
A3 = ay— 6ay +6a; =6B,— 6B, +p, (131)
Ay = ag — 12a1 + 30a; — 20az = 208, — 308, + 123, + B, (132)

E de forma geral:
Apgy = (_l]?‘E;;:I}P;,kak = Li=0PraBr (133)

E conveniente definir as versdes adimensionais dos momentos-L, que podem ser
obtidas dividindo a maior ordem dos momentos-L pela medida de sala A,. Definindo a
razbes de momentos-L

A
T, =— parar=3,4,.. (134)
Az
A razdo momentos-L mede a forma da distribuicdo independente da escala de
medida;
Também define-se o L-CV
Az (135)
T, =—
A

Esta quantidade é analoga ao coeficiente de variagao ordinario (CV).

Observacgdo: L-CV ndo é abreviagdo de” L-coeficiente de variagdo”. Em outras
palavras poderia mais propriamente ser descrito como o “coeficiente da L-Varia¢do”.

0Os momentos-L }\le )\2, o L-CV t e as razdes momentos-L e, sdo os quantis mais
utilizados para resumir uma distribuicdo de probabilidade.

Os momentos-L possuem a vantagem sobre os momentos convencionais de
serem capazes de caracterizar distribuicdes com caudas longas e, quando estimados
por uma amostra, de serem mais robustos a presenca de outliers nos dados. Além disso,
simula¢cdes mostram que os momentos-L, comparados aos momentos convencionais, sdo
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menos sujeitos aos vicios na estimagdo. Temos, também, que os parametros estimados,
utilizando-se os momentos-L, sdo algumas vezes mais precisos em amostras pequenas do
que as estimativas obtidas utilizando-se 0 método de maxima verossimilhanca.

Na Tabela 11 constam as férmulas para estimativa dos parametros das distribuicdes
de probabilidade pelo método dos Momentos-L. Mais detalhes podem ser obtidos em
Hosking (1985) e Hosking (2005).

Tabela 11. Férmulas para estimativa dos parametros das distribuicdes de probabilidades
pelo método LM

Distribuicdo  Parametro Equacgao
Normal Locacdo u=24 (136)
Escala o=+l (137)
ayz
LN2 Locacdo m, = In(Ly) — - (138)
L2
Escala g =2erf 1= (139)
Y M\
1, U
erf W=7 (140)
2
-x“/2
LN3 Locacio o= 2Ke (141)
1-20(-x/+/2)
a K2 /2
Escala E=h——|1-¢ (142)
K
Eq +FE15 +Both +B3ts
Forma k~—1 5 7 6 (143)
1+ F1‘E3 + F2T3 + F3T3
P3 Locagdo p= 7u1 (144)
2
Escala y = ﬁsing(q) (145)

B 2 3
o B 0,360677 — 0,595672% +0,25361z (126)

1-2,788612 + 2,560962> — 0,77045>

&= ﬁ[‘zr_(ﬁi (147)
I(+3)

Continua...
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...continuagdo

Distribuicdo  Parametro Equagdo
Para t,21/3, fazendo tm = 1-T,
g = (0,36067tm — 0,5967tm? + 0,25361tm?>
= (1= 2,78861tm + 2,56096tm? — 0,77045¢m?) (148)
Para 1, <1/3, fazendo tm = 3n(t,)
_ 1+ 0,2906tm
B = Com +0,1882tm2 + 0,04426m3) (149)
y=L1—-af (150)
Az
Gumbel Locagdo ““ () (151)
Escala g =24, —0,5775a (152)
Az
Gumbel Locac3o =1 (1) (153)
Minimos
Escala B =21+05775a (154)
_ 1
Weibull3  Locagio * = 7,.8590X + 2,9554C2 (155)
2 @
Escala 3-t; In(3) (156)
A
B = =
Forma ri+5)a-o (157)
A
Gama Locac¢do a= B (158)
Escala z=mt? (159)
~ (1—0,308022)
"~ (z—10,058122% + 0,0176523) (160)
Para0,55t<1
Z=1-t
(072132 — 0,594772)
T (1-21817z + 1,211322) (161)
Continua...
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...continuagao

Distribuicdo  Parametro Equacdo
_ Azk
GEV Locagdo a= Fr1+x)(1-279 (162)
Escala B =1 - % [1—T(1+ )] (163)
Forma Kk = 7,8590C + 2,9554C? (164)
2 In@
T3+ In3) (165)
In(2)
Fréchet Locacdo =712 (166)
_ X
Escala B= r(l-1/a) (167)

LN2 = Log Normal 2 parametros; LN3 = Log-Normal 3 parametros; P3 Pearson Ill; LP = Log Pearson lll; GEV =

Generalizada de Valores Extremos

4.4.4 Outros métodos

Chow (1964) apresentou um método para estimativa dos parametros da distribuicdo
de Gumbel que passou a ser denominado de Gumbel-Chow, em que as estimativas de a e

B sdo feitas conforme:

S
a4 =——

Sn
B=x—aY,
Em que:

s = desvio a padrdo da série;
X = média da série de dados;

Yn e Sn =média e desvio padrdo da variavel reduzida (Tabela 12).
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Tabela 12. Média (Yn) e desvio padrdo (Sn) da varidvel reduzida para diferentes valores do
tamanho da amostra (N)

N Yn Sn N Yn Sn N Yn Sn
10 0,4952 0,9496 40 0,5436 1,1413 70 0,5548 1,1854
11 0,4996 0,9676 41 0,5442 1,1436 71 0,5550 1,1863
12 0,5035 0,9833 42 0,5448 1,1458 72 0,5552 1,1872
13 0,5070 0,9971 43 0,5453 1,1479 73 0,5555 1,1881
14 0,5100 1,0095 44 0,5458 1,1499 74 0,5557 1,1890
15 0,5128 1,0206 45 0,5463 1,1518 75 0,5559 1,1898
16 0,5154 1,0306 46 0,5468 1,1537 76 0,5561 1,1907
17 0,5177 1,0397 47 0,5472 1,1555 77 0,5563 1,1915
18 0,5198 1,0481 48 0,5477 1,1573 78 0,5565 1,1923
19 0,5217 1,0557 49 0,5481 1,1590 79 0,5567 1,1931
20 0,5236 1,0628 50 0,5485 1,1607 80 0,5569 1,1938
21 0,5252 1,0694 51 0,5489 1,1623 81 0,5571 1,1946
22 0,5268 1,0755 52 0,5493 1,1638 82 0,5573 1,1953
23 0,5282 1,0812 53 0,5497 1,1653 83 0,5574 1,1960
24 0,5296 1,0865 54 0,5501 1,1668 84 0,5576 1,1967
25 0,5309 1,0914 55 0,5504 1,1682 85 0,5578 1,1974
26 0,5321 1,0961 56 0,5508 1,1695 86 0,5580 1,1981
27 0,5332 1,1005 57 0,5511 1,1709 87 0,5581 1,1988
28 0,5343 1,1047 58 0,5515 1,1722 88 0,5583 1,1995
29 0,5353 1,1086 59 0,5518 1,1734 89 0,5584 1,2001
30 0,5362 1,1124 60 0,5521 1,1747 90 0,5586 1,2007
31 0,5371 1,1159 61 0,5524 1,1759 91 0,5588 1,2014
32 0,5380 1,1193 62 0,5527 1,1770 92 0,5589 1,2020
33 0,5388 1,1225 63 0,5530 1,1782 93 0,5591 1,2026
34 0,5396 1,1256 64 0,5532 1,1793 94 0,5592 1,2032
35 0,5403 1,1285 65 0,5535 1,1803 95 0,5593 1,2037
36 0,5411 1,1313 66 0,5538 1,1814 96 0,5595 1,2043
37 0,5417 1,1339 67 0,5540 1,1824 97 0,5596 1,2049
38 0,5424 1,1365 68 0,5543 1,1834 98 0,5598 1,2054
39 0,5430 1,1390 69 0,5545 1,1844 99 0,5599 1,2060
100 0,5600 1,2065

Fonte: Back (2013)
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4.5 Testes de aderéncia

Quando ajustamos uma distribuicdo de probabilidade a um conjunto de dados,
trabalhamos com a hipdtese de que a distribuicdo representaria adequadamente aquele
conjunto de dados. Para avaliar o ajuste das distribuicdes pode-se empregar testes de
aderéncia, que consistem de testes de hipdteses, dentre os quais se destacam o teste de
Kolmogorov-Smirnov, o teste de Anderson-Darling, o teste de Filliben, o teste Kuipper e o
teste de Cramer Von Mises.

4.5.1 Teste Kolmogorov—Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), segundo Finkler et al. (2015), é um teste ndo
paramétrico, cuja estatistica tem como base a diferenca maxima (Dmax) entre as fungoes
de probabilidades acumuladas — empirica (Fn) e tedrica (F) — de varidveis aleatdrias
continuas.

Para o teste de KS foram calculadas as diferencas D+ e D- dadas por:

Dt = Max|Fn(x) — F(x)| (170)
D™ = Max|F(x) — Fn(x)| (171)
A estatistica do teste é dada pelo maior valor de D+ e D-, que foi comparado com
o valor critico (Dcrit) ao nivel de significancia de 5%. Se o valor Dmax for menor do que o

valor Dcrit tabelado (Tabela 13), o teste KS aceitou a distribuicdo.

Tabela 13. Valores criticos do teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov para nivel de
significancia a = 0,05 para séries de dados de diferentes tamanhos (n)

n 5% n 5% n 5% n 5% n 5% n 5%

20 02941 | 30 02417 | 40 0,2101 | 50 0,184 | 60 0,1723 | 70  0,1597
21 02872 | 31 02379 | 41 02076 | 51 0,186 | 61 0,709 | 71  0,1586
22 002809 | 32 02342 | 42 0,2052 | 52 0,188 | 62 0,696 | 72  0,1576
23 02749 | 33 02308 | 43 0,2028 | 53 0,1831 | 63 0,682 | 73  0,1565
24 002693 | 34 02274 | 44 0,2006 | 54 01814 | 64 0,1669 | 74  0,1554
25 002640 | 35 02242 | 45 0,1984 | 55 0,1798 | 65 0,657 | 75  0,1544
26 02591 | 36 02212 | 46 0,963 | 56 0,1782 | 66 0,644 | 76  0,1534
27 02544 | 37 02183 | 47 0,942 | 57 01767 | 67 01632 | 77  0,1524
28 002499 | 38 02154 | 48 0,922 | 58 041752 | 68 0,1620 | 78  0,1515

29 0,2457 39 0,2127 49 0,1903 59 0,1737 69 0,1609 79 0,1505
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4.5.2 Teste Anderson-Darling

O teste de Anderson-Darling consiste em verificar hipdteses de que uma dada
amostra tenha sido retirada de uma certa populagdo com fungdo de distribuicdo
acumulada continua F(x), isto €, seja x,, X,, .x_uma amostra aleatdria e supondo que uma
provavel candidata para a Func¢do Densidade acumulada dos dados seja F(x), entdo o teste
de hipdteses para verificar a adequabilidade da distribuicdo é:

H,: a amostra tem distribui¢do F(x);
H,: a amostra ndo tem distribui¢do F(x).

O poder dos testes de aderéncia do Qui-Quadrado e de Kolmogorov-Smirnov
de discriminar entre hipdteses falsas e verdadeiras, é bastante diminuido nas caudas
inferior e superior, tanto em fun¢do do reduzido numero de observagGes amostrais,
quanto em decorréncia dos maiores erros de estimagdo, nessas particdes do espago
amostral. Alternativamente o teste de aderéncia de Anderson-Darling (AD) é um teste
ndo paramétrico que procura ponderar mais fortemente as caudas das distribui¢des, nas
guais as maiores (ou as menores) observagdes da amostra podem alterar sobremaneira a
qualidade do ajuste. O teste de aderéncia de Anderson-Darling, tal como o de Kolmogorov-
Smirnov, baseia-se na diferenca entre as fungGes de probabilidades acumuladas, empirica,
F.(x), e a tedrica F (x), da varidvel aleatdria continua. Entretanto, o teste de AD dd mais
peso as caudas por meio da divisdo das diferencas entre F (x) e F (x) por

VF @)1 — F, ()]

Desse modo, a estatistica do teste de Anderson-Darling torna-se:
A2 = fm [Fy(x) — Fx(x)]2
—o0o Fx(0)[1 = Fy(x)]

Onde f (x) é a funcdo densidade, segundo a hip6tese nula. Anderson & Darling
(1954) demonstraram que a equacdo anterior é equivalente a:

fL@)dx (172)

N .
R i Gl D{InFx(xp) + In[1 = FxCev-ien)]} (173)
N
i=1
Onde Xy Xy X, F€Presentam as observagGes ordenadas em ordem crescente.

Se a estatistica A? resulta ser um valor maior que o valor critico, a distribui¢do
empirica F (x) e tedrica F (x) diferem muito entre si e, em consequéncia, a hipétese nula
(de aderéncia dos dados a distribuicdo estudada) deve ser rejeitada.

A distribuicdo de probabilidades da estatistica do teste AD depende da distribui¢do
hipotética F (x) . Se a distribuicdo de probabilidades sob Ho é a normal ou Log-Normal, os
valores criticos de A? sdo apresentados na Tabela 14.

Finkler et al. (2015) afirmam que o teste de Anderson-Darling se apresenta como
uma boa alternativa a estudos de vazées minimas, pois busca atribuir maior significancia
aos extremos das distribui¢Ges, nos quais as maiores (ou menores) observagées podem
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alterar a qualidade do ajuste. O teste, tal como o de KS, baseia-se na diferenga entre as
funcbes de probabilidades acumuladas empirica e tedrica. Sua estatistica A? é descrita

como: ,
A= —N— ZN: (2i — DinFy(xp) +1\;n[1 = FeCev—is)]} (174)

i=1
Em que {x(l), x(z),...,x(m),...x(n)} representam as observagGes ordenadas em modo
crescente, e FN(X) e FX(X), as distribuicGes empirica e tedrica, respectivamente.
Para as distribuices de Gumbel e Weibull, com dois parametros e com trés

pardmetros, o A? é corrigido multiplicando pelo fator de corre¢do dado pela equagio:

’

VN

Para as distribuicGes Normal, Log-Normal com dois parametros e com trés
pardmetros, o A? é corrigido pelo fator de corre¢do dado pela equacio:

AD 1+ 0,75 N 2,25

c= —_—
N N2

Assim como no KS, a estatistica do teste (A%) é comparada a um valor critico (A%crit)
ao nivel de significancia de 5% (a = 0,05) (Tabela 14), se A2 for menor do que o valor A%crit
tabelado, o teste AD aceita a hipdtese de que os dados tém a frequéncia estimada pela
distribuicdo testada.

ADc =1+ (175)

(176)

Tabela 14. Valores criticos do teste de aderéncia de Anderson-Darling para nivel de
significancia a = 0,05 para cada distribuicao de probabilidade

Distribuicoes 5% Distribuicdes 5%

Log-Normal a dois parametros
Gumbel
Log-Normal a trés parametros

Weibull 2 parametros 0,757 0,752
Pearson Tipo IlI

Weibull 3 pardmetros
Log-Pearson Tipo Il

Fonte: Naghettini & Pinto (2007) adaptada de D’Agostino e Stephens (1986)

Uma restricao do teste de Anderson-Darling é quanto a estatistica de valor critico,
a qual é conhecida apenas para algumas distribuices de probabilidade (NAGHETINI &
PINTO, 2007). Para as distribui¢des que ndo possuem valor critico tabelado (Pearson Tipo
Il e Log-Pearson Tipo lll), foi adotado o valor critico estabelecido para a distribuigdo Log-
Normal.
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4.5.3 Teste de Filliben

O teste de aderéncia de Filliben foi introduzido por Filliben (1975) para verificagdo
do ajuste de uma amostra a distribuicdo Normal, sendo posteriormente adaptado para
outras distribuicdes de probabilidade (NAGHETTINI & PINTO, 2007). A estatistica do teste
baseia-se no coeficiente de correlagao linear Rf, entre as observag¢des ordenadas em modo
crescente e os quantis tedricos, calculados pela equagdo:

TG =) (W — W)

Rf = (177)
\/Z?’:l(xi - 1)? XL (w; —w)?
Onde:
N )
%= @ (178)
N
W= —Ziz,\l, Wi (179)

Sendo os quantis tedricos calculados por:
-1
w;=F:'(1-q,) (180)

Onde: é a probabilidade empirica correspondente a ordem de classificagao i, sendo:
B i—a
" N+1-2a

Em que N é o tamanho da série e a = 0,4 conforme a férmula de posi¢do de plotagem
sugerida por Cunnane (1978).

Para verificar se a distribuicdo foi aceita pelo teste de Filliben, o valor de Rf calculado
€ comparado com o valor critico (R_,) (NAGHETTINI & PINTO, 2007). Os R_, para as
distribuicdes Log-Normal de dois e trés parametros, Gumbel, Log-Pearson Tipo Ill, Pearson
Tipo Ill, Weibull de dois e trés parametros foram obtidos por meio de interpolagdo dos
valores propostos por Stedinger et al. (1993) com nivel de significancia de 5% (Tabela 15).

q; (181)
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Tabela 15 - Valores criticos do teste de aderéncia de Filliben (R_,) para distribuicdes de
probabilidade Log-Normal 2 e 3 parametros com posicdo de plotagem determinada
por Blom (a = 0,375) e Gumbel e Weibull 2 e 3 parametros com posi¢do de plotagem
determinada por Cunnane (a = 0,44)

DistribuicGes de probabilidade Log-Normal com Distribui¢Ges de probabilidade Gumbel e
a=0,375 Weibull com a=0,44
N a=0,05 N a=0,05
10 0,9180 10 0,9084
15 0,9383 20 0,9390
20 0,9503 30 0,9526
30 0,9639 40 0,9594
40 0,9715 50 0,9646
50 0,9764 60 0,9685
60 0,9799 70 0,9720
75 0,9835 80 0,9747
100 0,9870 100 0,9779

Fonte: Naghettini & Pinto (2007) adaptada de Stedinger et al. (1993)

Segundo Naghettini & Pinto (2007), a ideia essencial do teste de Filliben é que,
se existe forte associacdo linear entre X, ew, as observagGes podem ser expressas por
distribuicdo de probabilidade F (x). O teste tem a vantagem de ndo apresentar limitacSes
quanto ao numero de pontos da amostra, sendo um teste adequado e confidvel no caso de
amostras pequenas (GAGG, 2008).

4.5.4 Teste de Kuiper

O Teste de Kuiper esta relacionado com o teste Kolmogorov-Smirnov. Assim como
o teste KS, as estatisticas de discrepancia D* e D" representam os tamanhos absolutos das
diferencas mais positivas e negativas entre as duas fungGes de distribuicdo cumulativa que
estdo sendo comparadas. O truque com o teste de Kuiper é utilizar as quantidades D* e
D" como a estatistica de teste.

As hipéteses do teste podem ser descritas como:

H,: A populagdo tem uma distribui¢cdo de acordo com a fun¢do de distribuicdo de
probabilidade acumulativa F(x), baseado na distribuicdo empirica Fn(x);

H,: A populagdo tem uma distribuicdo diferente da distribuicdo tedrica testada.
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Dado uma amostra aleatéria de tamanho n, e supondo que sao r diferentes valores
de x tal que r £ n, e os dados em ordem crescente x(1) < x(2) <....< x(r), todos observados
com frequéncia de minimo 1, Assim o calculo de Kn é dado por:

Kn = ynmax{Fn[x())] — Flx()]} + vamax{F[x(i)] — Fn[x(i— 1)]} (182)

Paratodos 1 <i<r, com Fn[x(0)] = 0.

Assim se o valor de Kn calculado é uma medida da concordancia entre a distribuicdo
de probabilidades e a verdadeira distribuicdo conforme refletida pelos dados da amostra,
um valor grande de Kn tende a desacreditar a hipdtese nula.

4.5.5 Teste de Cramer-von Mises

O teste de Cramer-von Mises é baseado na soma dos quadrados das diferencgas
entre a fun¢do de distribuicdo empirica e a fungdo de distribuicdo tedrica a ser testada; A
estatistica é definida por:

VM = — +zn: 21y’
Tt L\ T s
=

Onde n = tamanho da amostra;

Ui = F(X(i)) = fungdo de distribuicdo acumulada de interesse;

i = e o rank de todos Xi na amostra ordenada;

eX, <X, s.. X, sdo todas as observagGes em ordem.

O teste CVM, assim como o teste KS é fungao da distancia vertical entre a distribuigdo
tedrica e a empirica. No entanto, difere pelo fato de que o teste CVM considera todos os
valores das diferengas ente as duas distribuicdes. Na Tabela 16 constam os valores criticos

do teste de CVM.

Tabela 16. Valores criticos para o teste de Cramer von Mises

a - Nivel de significancia

N -Tamanho da série

0,20 0,15 0,10 0,05 0,01

2 0,138 0,149 0,162 0,175 0,186
3 0,121 0,135 0,154 0,184 0,23
4 0,121 0,134 0,155 0,191 0,28
5 0,121 0,137 0,160 0,199 0,30
6 0,123 0,139 0,162 0,204 0,31
7 0,124 0,140 0,165 0,208 0,32
8 0,124 0,141 0,165 0,210 0,32
9 0,125 0,142 0,167 0,212 0,32
10 0,125 0,142 0,167 0,212 0,32

Continua...
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...continuacgdo

N -Tamanho da série

a - Nivel de significancia

0,20 0,15 0,10 0,05 0,01

11 0,126 0,143 0,169 0,214 0,32
12 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
13 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
14 0,126 0,144 0,169 0,214 0,33
15 0,126 0,144 0,169 0,216 0,33
16 0,127 0,145 0,171 0,216 0,33
17 0,127 0,145 0,171 0,217 0,33
18 0,127 0,146 0,171 0,217 0,33
19 0,127 0,146 0,171 0,217 0,33
20 0,128 0,146 0,172 0,217 0,33
30 0,128 0,146 0,172 0,218 0,33
60 0,128 0,147 0,173 0,222 0,33
100 0,129 0,147 0,173 0,22 0,34

4.5.6 Exemplo de aplicacao

Com os dados da série de vazdes médias do Rio Capivari (Tabela 17) foram calculados

os testes de aderéncia a distribuicdo Normal (Figura 7).

Tabela 17. Exemplo de calculo do teste de Kolmogorov-Smirnov

i Ano Qmédia Qord Fobs Fes D+ D-

1 1982 16,1 9,66 0,0186 0,0670 0,0484 0,0670
2 1983 34,6 11,2 0,0497 0,1084 0,0587 0,1084
3 1984 21,5 11,3 0,0807 0,1116 0,0309 0,1116
4 1986 11,6 11,6 0,1118 0,1216 0,0098 0,1216
5 1987 21,4 12,3 0,1429 0,1475 0,0047 0,1475
6 1988 11,3 12,7 0,1739 0,1638 0,0101 0,1638
7 1989 14 13,1 0,2050 0,1813 0,0237 0,1813
8 1990 17,4 13,7 0,2360 0,2096 0,0264 0,2096

Continua...
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...continuagdo

Ano Q média Qord Fobs Fes D+ D-
9 1991 13,7 14,0 0,2671 0,2246 0,0424 0,2246
10 1992 16,7 14,1 0,2981 0,2298 0,0683 0,2298
11 1993 18,1 14,4 0,3292 0,2456 0,0835 0,2456
12 1994 20,2 14,6 0,3602 0,2565 0,1037 0,2565
13 1995 20,6 16,1 0,3913 0,3454 0,0459 0,3454
14 1996 24,1 16,7 0,4224 0,3839 0,0384 0,3839
15 1997 26,1 17,4 0,4534 0,4303 0,0231 0,4303
16 1998 23,2 17,7 0,4845 0,4506 0,0339 0,4506
17 1999 14,4 18,1 0,5155 0,4777 0,0378 0,4777
18 2000 17,7 18,1 0,5466 0,4777 0,0689 0,4777
19 2001 22,0 19,0 0,5776 0,5390 0,0386 0,5390
20 2002 14,1 20,2 0,6087 0,6191 0,0104 0,6191
21 2003 9,66 20,6 0,6398 0,6448 0,0051 0,6448
22 2004 12,7 21,0 0,6708 0,6700 0,0009 0,6700
23 2005 18,1 21,4 0,7019 0,6943 0,0075 0,6943
24 2006 13,1 21,5 0,7329 0,7003 0,0326 0,7003
25 2007 11,2 22,0 0,7640 0,7293 0,0347 0,7293
26 2008 21,0 22,8 0,7950 0,7726 0,0224 0,7726
27 2009 22,8 23,2 0,8261 0,7927 0,0334 0,7927
28 2010 27,0 24,1 0,8571 0,8339 0,0233 0,8339
29 2011 29,4 26,1 0,8882 0,9051 0,0169 0,9051
30 2012 12,3 27,0 0,9193 0,9286 0,0093 0,9286
31 2013 14,6 29,4 0,9503 0,9696 0,0193 0,9696
32 2014 19,0 34,6 0,9814 0,9971 0,0158 0,9971
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Figura 7. Aderéncia da série de vaz6es média mensais de Sdo Martinho a distribuigdo Normal

Testes de Aderéncia

e KS=0,1037
e KS critico (o = 5%) =0,2340
e AD =0,4107

¢ AD critico (= 5%) = 0,752 (considerado igual a Log-Normal)

e CVMS =0,0538

¢ CVMS critico (o =5%) = 0,33

Conclusdo: Pode-se concluir que a hipotese da distribuigdo Normal se ajustar aos
dados de vazdo média ndo foi rejeitada pelos testes de KS, AD e CVM.

4.6 Critérios de avaliagao do desempenho das distribuicoes
Para avaliagdo do desempenho das distribui¢cdes de probabilidade, podem-se

adotar diferentes medidas. A seguir sdo apresentados alguns indices usados na avaliagdo
do desempenho das distribui¢cdes de probabilidade.

59



4.6.1 Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

A raiz do erro quadratico médio — RMSE (Root Mean Square Error), também
conhecida como erro padrdo de estimativa, foi utilizada para avaliar o desempenho das
distribuicdes. O RMSE mede a magnitude média dos erros estimados, resultando em
valores sempre positivos (AGUIAR, 2020). Quanto mais préximo de zero, maior a qualidade
dos valores medidos ou estimados. A equagdo do RMSE é descrita por Aiyelokun et al.
(2017) como:

n - AYA
RMSE = M (184)

Em que:

RMSE é araizdo erro quadratico médio para uma dada distribuicdo de probabilidade;
X.= a vazdo observada de ordem i;

X . =avazdo estimada pela distribui¢do tedrica de probabilidade;

el

n = o numero de elementos na série de minimas anuais.

Z?=1(9?i - xi)z

n

RMSE = (185)

4.6.2 Desvios quadrados médios padronizados (SRMSD)

N 2
_ AN (B 186
SRMSD = NZ( ) ( )

x

4.6.3 Raiz quadrada média do erro relativo (RRMSE) ou Raiz do erro quadratico
médio relativo da raiz (RRASE)

_ i (@ =2\ (187)
RRMSE = ;Z(—)

—~ Xi
4.6.4 Raiz do erro quadratico médio percentual (RMSPE)

(188)

4.6.5 Erro médio relativo (RAB)

O erro médio relativo (RAB), de acordo com Bobee & Robitaille, (1977) também
denominado de Erro relativo (RBIAS) (ARORA & SINGH, 1989) ou desvio absoluto médio
padronizado (SMAD), é obtido por:

N oL
SMAD = 12 TN
-2,
<

(189)

X
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4.6.6 Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O erro percentual absoluto médio é calculado por:
n
100

_ X—x
MAPE==r 2 (190)
4.6.7 Erro absoluto médio (MAE)
v
4.6.8 Coeficiente de determinagio (R?)
no(7 — %)2
RZ — Zl=1(xl X) (192)

T (E — )2 X (g — )2

Em que n representa o tamanho da série de dados.

Em todas as medidas de precisdo acima, F(yi) é a fun¢do de distribuicdo cumulativa
empirica (CDF) dos dados (valores ordenados observados) e F{yi) indica o CDF tedrico da
distribuicdo (valores estimados ordenados de distribuicdo).

4.6.9 D-index

O D-index é um critério que avalia a diferenca entre as vazoes observada e estimada
pela distribuicdo de probabilidade. Para vazdes maximas se utilizam os 6 maiores valores
de vazdo; e para vazoes minimas os 6 menores valores de vazées.

Para selecionar a distribuicdo adequada foi usado o D-index definido por

6
. 1 *
Dlndex=EZ|Ri—Ri| (193)
=

Aqui R é o valor médio da série da precipitagdo registrada, R (i = 1 a 6) sdo os
seis primeiros valores mais altos na série de precipitagdo registrada e R é a precipitagdo
estimada por distribuicio de probabilidade. A distribuicdo com menor D-index é
considerada a distribuicdo mais adequada para a estimativa da precipitagdo (USWRC,
1981).

4.6.10 Exemplo de calculo dos indices de desempenho
Para exemplificar o cdlculo dos indices de desempenho foi considerado um

exemplo mais simples, com a distribuicdo normal para a série de dados de vazdes médias.
A frequéncia empirica foi calculada considerando a férmula de Cunnane (1978).
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Tabela 18. Calculo dos indices de desempenho das distribuicdes de probabilidade

X % d=x-% d & 4|4 & \d,|
x X; x X

1 9,7 6,24 -3,4195 11,6932 -0,1856 -0,3540 0,1856 0,3540 3,4195
2 11,2 8,79 -2,4147 5,8306 -0,1310 -0,2156 0,1310 0,2156 2,4147
3 11,3 10,24 -1,0648 1,1339 -0,0578 -0,0942 0,0578 0,0942 1,0648
4 116 11,31 -0,2937 0,0863 -0,0159 -0,0253 0,0159 0,0253 0,2937
5 12,3 12,18 -0,1194 0,0143 -0,0065 -0,0097 0,0065 0,0097 0,1194
6 12,7 12,93  0,2340  0,0547 0,0127  0,0184 0,0127 0,0184 0,2340
7 13,1 1361 0,5057  0,2557 0,0274  0,0386 0,0274  0,0386 0,5057
8 13,7 14,22  0,5192 0,2696 0,0282 0,0379 0,0282 0,0379 0,5192
9 14,0 14,79 0,7896 0,6234 0,0428 0,0564 0,0428 0,0564 0,7896
10 14,1 15,33 1,2273 1,5062 0,0666 0,0870 0,0666 0,0870 1,2273
11 14,4 15,84 1,4399 2,0734 0,0781 0,1000 0,0781 0,1000 1,4399
12 14,6 16,33 1,7335 3,0049 0,0941 0,1187 0,0941 0,1187 1,7335
13 16,1 16,81 0,7125 0,5076 0,0387 0,0443 0,0387 0,0443 0,7125
14 16,7 17,28 0,5809 0,3375 0,0315 0,0348 0,0315 0,0348 0,5809
15 17,4 17,74 0,3421 0,1170 0,0186 0,0197 0,0186 0,0197 0,3421
16 17,7 18,20 0,4991 0,2491 0,0271 0,0282 0,0271 0,0282 0,4991
17 18,1 18,65 0,5547 0,3077 0,0301 0,0306 0,0301 0,0306 0,5547
18 18,1 19,11 1,0116 1,0234 0,0549 0,0559 0,0549 0,0559 1,0116
19 19,0 19,57 0,5728 0,3281 0,0311 0,0301 0,0311 0,0301 0,5728
20 20,2 20,04 -0,1587 0,0252 -0,0086 -0,0079 0,0086 0,0079 0,1587
21 206 20,52 -0,0797  0,0064  -0,0043  -0,0039 0,0043 0,0039 0,0797
22 21,0 21,01 00138  0,0002 0,0007  0,0007 0,0007 0,0007 0,0138
23 21,4 21,53  0,1265 0,0160 0,0069 0,0059 0,0069 0,0059 0,1265
24 21,5 22,06 0,5642 0,3183 0,0306 0,0262 0,0306 0,0262 0,5642
25 22,0 22,63 0,6345 0,4026 0,0344 0,0288 0,0344 0,0288 0,6345
26 22,8 23,25 0,4480 0,2007 0,0243 0,0197 0,0243 0,0197 0,4480
27 23,2 23,92 0,7198 0,5181 0,0391 0,0310 0,0391 0,0310 0,7198
28 24,1 24,67 0,5731 0,3285 0,0311 0,0238 0,0311 0,0238 0,5731
29 26,1 25,55 -0,5526 0,3053 -0,0300 -0,0212 0,0300 0,0212 0,5526
30 27,0 26,62 -0,3814 0,1455 -0,0207 -0,0141 0,0207 0,0141 0,3814
31 29,4 28,07 -1,3316 1,7731 -0,0723 -0,0453 0,0723 0,0453 1,3316
32 346 3061 -3,9867 15,8939 -0,2164 -0,1152 0,2164 0,1152 3,9867
Soma 00 49,3503 1,4981 06195 1,078  1,7432 20,4129
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49,3503
RMSE = 2 - 1,2418

1 2 2 2
SRMSD = |= 0,18567) + (—0,1310%)+...+(—0,2161)%] = 0,0674

l\)

1

e
e

[~
RRMSE = |=—=[(~0,2540%) + (-0,2156°) + -- + (=0,1152)?] = 0,0881

RRMSE = —[( 0,2540%) + (—0,2156°) + - + (—0,1152)?] = 0,8810

1
SMAD = 51,4981 = 0,0468

1,7432
MAPE =100

= 5,4475
1

* MAE = 527,6056 = 0,8627

* R?=0,9535

1
e Dindex = ——1(0,7198 + 0,5731 + 0,5526 4+ 0,3814 + 1,3316 + 3,9867)

18,43
= 0,4095
1
e Dindex x= m@ 4195 + 2,4147 + 1,0648 + 0,2937 4+ 0,1194 + 0,2340)
= 0,4095

Observagdo: D-index* foi aplicado aos menores valores.
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5 Curva de permanéncia

A curva de permanéncia é uma fung¢do hidroldgica que expressa a frequéncia das
vazdes ou dos niveis de um rio acima de determinado valor. A curva de permanéncia é
utilizada em estudos hidrelétricos para navegacao, qualidade de agua, entre outros, e
pode ser estabelecida com base nos valores de vazoes didrios, semanais ou mensais.

A metodologia empirica de determinagdo da curva de permanéncia consiste em
estabelecer uma tabela de frequéncias acumuladas de vazdes acima de um determinado
valor (TUCCI, 2015). O numero de classes (K) deve ser estabelecido, procurando ter uma
guantidade razoavel de valores em cada intervalo, e depende do numero de dados a
serem classificados e da amplitude dos valores. Tucci (2015) recomenda 50 intervalos de
classe. Como os dados de vazdo apresentam grande amplitude e, devido a assimetria da
distribuicdo, o intervalo de classe pode ser baseado na escala logaritmica. Para a construgdo
da curva de permanéncia pode-se seguir os seguintes passos:

1) Estabelecer o nimero de classes K (entre 30 e 50);

2) Determinar o maior valor (Qmax) e menor valor (Qmin) da série de dados;

3) Determinar a amplitude de cada intervalo (h), calculada como:

4) In(Q max) — In(Q min) (194)
K
5) Determinar o limite inferior de cada classe (QJ.), calculada como:
6) Q; = exp{ln(Qmin) + (j—1)hf (195)
7) Estabelecer as classes em ordem decrescente (J variando de K até 1) de vazio,
com o limite inferior Qeo limite superior dado pelo limite inferior da classe por Q,,

8) Estabelecer a frequéncia (Fi) de valores de vazdo dentro de cada classe;
9) Estabelecer a frequéncia acumulada (Facj) de valores maiores que o limite inferior

(Q);
10) CJaIcuIar a probabilidade (Pi) de valores de vazdo maior ou igual a Q, como:
p. = g9
iITTN (196)

Representar por meio de um grafico os valores de P, na abcissa e Q, na ordenada
(Figura 8A). Em alguns casos é aconselhavel apresentar a curva de permanéncia com eixo
vertical logaritmico para destacar a faixa de vazées mais baixas (Figura 8B).
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Figura 8. Representagdo da curva de permanéncia com eixo vertical em escala decimal (A) e
logaritmica (B)

A vazdo que é superada em 50% do tempo (mediana das vazbes) é chamada de
Q,,- As vazbes Q e Q , sdo geralmente utilizadas como referéncia para legisla¢do na area
de meio ambiente e de recursos hidricos. A vazdo que é superada em 95% do tempo é
chamada de Q, e € utilizada para definir a energia assegurada de uma usina hidrelétrica.
A curva de permanéncia também é util para diferenciar o comportamento de rios e para
avaliar o efeito da modificagdo, como desmatamento, reflorestamento, construgao de
reservatérios (COLLISCHONN & DORNELLES, 2013).

Usualmente, a curva de permanéncia tem sido estimada considerando na sua
determinacao todo o periodo de dados da série histérica. Esse tipo de curva ndo contempla
os efeitos da sazonalidade ao longo de cada ano e nem da variagdo interanual.
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Com a curva de permanéncia pode-se avaliar o comportamento hidroldgico de uma
bacia, quanto a variabilidade das vazdes ao longo do tempo, embora tenha como limitagdo
a falta de representatividade da sequéncia temporal.

Para Cruz & Tucci (2008), a curva de permanéncia nao se refere a probabilidade das
vazOes em qualquer ano, mas d4 uma garantia de ocorréncia das vazdes num horizonte de
planejamento.

Von Sperling (2007) destaca que as vazoes de permanéncia sao utilizadas para o
planejamento dos recursos hidricos da bacia hidrografica, a avaliagdo do atendimento aos
padrdes ambientais do corpo receptor, a alocagdo de cargas poluidoras e a concessdo de
outorgas de captacdo e de langamento. Os 6rgaos de gestao de recursos hidricos de alguns
estados brasileiros utilizam indices de vazdes minimas extraidas de curvas de permanéncia
como critério de outorga de uso de recursos hidricos, sendo normalmente adotadas vazées
minimas associadas as permanéncias de 95% (Q,) e 90% (Qg), atribuindo-se valores
percentuais a elas, ou seja, outorgando-se apenas parte desses valores de vazdes minimas
de referéncia (SILVA & RAMOS, 2001).

Estudos de frequéncia de vazGes e a elaboragdo de curvas de permanéncia sdo
muito afetados pela auséncia de uma rede hidrométrica que se estenda por todos os
locais de interesse. Para a estimativa das vazOes é necessario o conhecimento dos registros
histéricos; no entanto, muitas vezes, essas informac¢des ndo estdo disponiveis no local de
interesse ou ndo representam corretamente as condi¢es da bacia hidrografica (PANDEY
& NGUYEN, 1999). Nessas situagdes é necessario o uso de ferramentas que auxiliem na
obtencdo de informagdes acerca do comportamento hidrolégico da bacia. Tucci (2002)
afirma que a regionaliza¢do tem sido utilizada para a transferéncia de informagGes de
um local para o outro dentro de uma area com comportamento hidrolégico semelhante.
Amorim et al. (2005) destacam a importancia da regionalizagdo hidroldgica para o
gerenciamento dos recursos hidricos, sendo uma forma de suplementar a defasagem de
informacgdes hidrolégicas em locais com pequena disponibilidade de dados.

Para Eslamian & Biabanak (2008), a regionalizagdo hidroldgica é uma técnica
utilizada para suprir a caréncia de informagGes hidroldgicas em locais com pouca ou
nenhuma disponibilidade de dados. Segundo Fill (1987), a regionalizagdo hidroldgica
constitui, essencialmente, um processo de transferéncia de informagdes de um local para
outro. Silva Junior et al. (2003) ressaltam que a regionalizagdo ndo substitui informacdes,
apenas é utilizada para encontrar uma melhor estimativa levando em consideragado as
incertezas existentes. Dessa forma, a regionalizagdo é indicada para locais com auséncia
de informagGes. Uma vez que existam séries representativas obtidas pelo monitoramento
na bacia, estas devem ser utilizadas. A regionaliza¢do hidrolégica, embora seja uma técnica
bastante usada, nem sempre leva a resultados satisfatorios. Sugai et al. (1998) observaram
diferengas de até 100% entre os valores de vazao com 95% de permanéncia medidos em
estacOes fluviométricas localizadas ao longo dos rios Ivai e Piquiri e os respectivos valores
regionalizados.

Na regionalizagdo da curva de permanéncia é comum empregar a técnica
de adimensionalizagdo, dividindo-se os valores da vazdo por uma varidvel de
adimensionaliza¢do, como a vazdo média ou vazdao com 50% de permanéncia. Usualmente,
a curva de permanéncia tem sido estimada considerando na sua determinagdo todo o
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periodo de dados da série historica. Cruz & Tucci (2008) destacam que esse tipo de curva
nao contempla os efeitos da sazonalidade ao longo de cada ano e da variagdo interanual.
Para considerar a sazonalidade pode-se determinar a curva para cada més do ano com
todos os anos da série.

Back et al (2019) determinaram a curva de permanéncia das vazdes mensais e
vazoes diarias do rio Timbo, localizado no Planalto Norte de Santa Catarina. Os valores de
vazdo da curva de permanéncia mensal foram adimensionalizados pela vazao média de
longo termo (QMLT). Com os valores adimensionalizados foi ajustado o modelo racional,
conforme a seguinte expressao:

Qp _ a+ bP
Quir 1+c+dpP?

(197)

Em que:

Q, ¢ a vazdo mensal com permanéncia P (m¥s);

Q,,; é vazdo média de longo termo (m¥s);

P é o percentual de permanéncia (%);

a, b, ¢, d coeficientes a serem ajustados.

Também foram determinadas as curvas de permanéncia de vazOes diarias
considerando somente os dados de cada més. Esses dados foram adimensionalizados pela
vazdo média mensal e, posteriormente, foi ajustado o modelo racional conforme:

Qp _ a+ bP (198)
Qun, 1+c+dP?
Em que:

Q, é a vazdo mensal com permanéncia P (m¥s);
Q,, . € vazdo média mensal (m¥s);

P é o percentual de permanéncia (%);

a, b, ¢, d coeficientes a serem ajustados.

Na Figura 9 constam as curvas de permanéncia de vazoes mensais e também as vazoes
didrias. Verifica-se que para permanéncia acima de 20% as vazoes didrias sdo inferiores as
vazO0es mensais. Para permanéncia acima de 50% essa diferenca é superior a 20%. Esta
constatacdo € importante para projetos de aproveitamento hidrelétrico que operam a fio
d’agua ou com reservatérios de pequeno volume. Nestes casos, se o dimensionamento
do projeto ou o estudo de viabilidade for realizado com base na curva de permanéncia de
vazOes mensais, pode-se superestimar a capacidade do empreendimento. Para bacias de
menor area de captacdo é razoavel supor que essas diferengas sejam ainda maiores.
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Figura 9: Curva de permanéncia de vazdes mensais e vazdes diarias do rio Timbd, Canoinhas, SC
Fonte: Back et al. (2019)

Para as vazoes didrias o modelo ajustado apresentou erro padrao de estimativa de
0,0163 e R de 0,9990, é dado por:

QP 48329 -0,03950bP
QMLT ~ 1+ 0,08272P — 0,00016P>

(199)

Na Figura 10 pode-se observar que os modelos se ajustam muito bem e podem ser
usados na estimativa das vazGes com determinada permanéncia. Esses modelos podem
ser Uteis na regionalizagdo hidrolédgica de vazGes, uma vez que a vazao média de longo
termo é uma varidvel que pode ser regionalizada facilmente e, portanto, com a aplicagdo
dos modelos, pode-se obter a curva de permanéncia para diferentes pontos da bacia.

Para as vazdes médias mensais o modelo ajustado apresentou erro padrdo de
estimativa de 0,0491 e R? de 0,9987, que é dado por:

QP __ 3,88556+0,03574bP

— . (200)
QMLT 14+0,06126P—0,00045P
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Figura 10. Curva de permanéncia de vazGes mensais e vazdes didrias adimensionalizadas pela vazdo
média de longo termo
Fonte: Back et al., 2019
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6 Analise de vazoes

Na caracterizagao hidrolégica podem-se caracterizar as vazoes em termos médios,
maximos, minimos ou com determinada frequéncia.

6.1 Vazoes minimas

As vazGes minimas representam os menores valores dentro de uma série histérica
de vazdes. O termo “vazdo minima” foi definido pela Organizagdo Meteoroldgica Mundial
(OMM, 1974) como “a vazdo que escoa em uma determinada se¢do de um rio durante um
periodo prolongado de seca”.

As vazdes minimas sao utilizadas para avaliagdo dos riscos de estiagem, de geragao
de energia elétrica e de outorga do uso d’agua para diferentes atividades, como irrigagdo e
abastecimento urbano. Também para fins de caracteriza¢do da qualidade da agua e vazdo
necessaria para manter a vida aqudtica usa-se a vazao minima.

Tucci (2002) e Gasques et al. (2018) comentam que a vazdo minima didria é
pouco Uutil, por ndo ser representativa do periodo de estiagem. Assim, usualmente se
utilizam vazBes minimas com dura¢des médias entre sete e 30 dias, associadas a um
determinado periodo de retorno. Um dos critérios mais usados é a vazao média minima
de sete dias consecutivos e o periodo de retorno de dez anos (QMO). A duragdo de sete
dias é tradicionalmente usada em dimensionamento de projetos, porque assim se tem
intervalo de tempo que abrange as variagdes de consumo de dias Uteis e finais de semana,
possibilitando que os reservatorios absorvam os impactos das variagdes ocorridas durante
a semana (MENDES, 2007). O tempo de retorno de 10 anos representa probabilidade de
10% de que a vazao fique abaixo do valor minimo. Dessa forma, a determinagdo da Q,.,
é um importante parametro hidrolégico com aplicagdo em estudos de planejamento e
gestdo do uso dos recursos hidricos (SILVEIRA et al., 2006). As vazdes minimas com duragdo
de sete dias ou 30 dias representam maior interesse ao usuario, ja que a sequéncia de
vazoes baixas é a condi¢do mais critica para a utilizacdo da agua e para as condig¢des de
conservagdo ambiental (TUCCI, 2002).

Outra forma de estabelecer a vazdo minima é em fungdo da curva de permanéncia.
No Brasil, os estudos de vazbes minimas normalmente se concentram nas vazbes de
permanéncia no tempo (como a vazdo de permanéncia em 90%, 95% e 98% do tempo,
respectivamente, 0,90/ Q... Qgg).

Oliveira e Fioreze (2011) destacam que a vazdo minima de referéncia para o processo
de outorga é o valor de vazao que representa o limite superior de utilizagdo da d4gua em um
curso de dgua, que normalmente é baseado em vazdes de estiagem ou em vazées com alta
probabilidade de superag¢do. Parte do percentual dessas vazoes deve ser utilizada, sendo o
restante considerado como vazao necessdria para a manuteng¢do do meio.
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6.2 Vazées médias

A vazdo média mensal é formada pela média das vazdes didrias dentro do més.
A vazdo média anual é dada pela vazdo média dentro do ano. A vazdo média de longo
periodo ou longo termo (QMLT) é definida como a média das vazdes médias anuais para
toda a série de dados.

De acordo com Tucci (2002), a vazdo média é definida como a média das vazdes da
série disponivel num local. A vazdo média também pode ser expressa em vazdo por unidade
de drea, ou seja, vazdo média especifica. Usualmente os dados sdo apresentados na forma
de valores médios mensais, anuais e de longo periodo. Quando se tém dados registrados, a
previsdo da vazdo média pode ser realizada pela média simples dos valores, ou ponderada,
dependendo do horario da medicdo. Na realizagdo destes calculos, deve-se atentar aos
periodos de cheias. Frente a situagdes desfavordveis, pode existir um erro grande da
estimativa (Tucci, 2002). Segundo Tucci (2002), a vazdao média ndo é representativa das
vazdes num periodo devido a sua variabilidade. A variabilidade é de grande importancia
para o uso e a conservagao dos recursos hidricos, além de ser indicadora da disponibilidade
hidrica e de enchentes de uma bacia. A principal estatistica utilizada para representar essa
variabilidade é o desvio-padrdo, que tem fungdo de representar caracteristicas temporais
nos periodos chuvosos e secos da série histérica. Garcez & Alvarez (1988) ressaltam
que o estudo das vazGes médias é de grande importancia, pois vem sendo Util para
cdlculos prévios de poténcia e energia de centrais hidrelétricas. A representagdo grafica
dos fluviogramas (Figura 11) com as vazdes extremas, médias e médias de longo termo
possibilita a identificagdo dos periodos criticos e do regime hidrolégico da bacia.

mmm Minima e Média M Maxima e=——QMLT
100 -

Vazdo (m3/s)

Jan Fev  Mar Abr Maio Junho Julho Ago Set Out Nov Dez
Més

Figura 11. Fluviograma médio do rio Capivari, Sdo Martinho, SC
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6.3 Vazées maximas

Avazdao maxima anual é a maxima vazao didria registrada dentro do ano hidrolégico.
A vazdo maxima é entendida como a maior vazdo que ocorre numa sec¢ao de um rio num
periodo definido (TUCCI, 2002).

Normalmente a vazdo diaria é obtida pela média das vazdes as 7h00 e 17h00. Nos
projetos, normalmente se deseja conhecer a vazdo maxima instantdnea, que é o maior
valor ocorrido no periodo da cheia. Com base em duas observacdes diarias, a tendéncia é de
subestimar a vazdo maxima instantdnea em bacias pequenas, uma vez que estas possuem
um tempo de concentracdo reduzido. A medida que a bacia aumenta, a diferenca entre a
vazdo maxima instantanea e a vazdo maxima diaria diminui. Desta forma, a determinacdo
da vazdo maxima instantanea de projeto para locais que ndo possuem medicGes continuas
de descarga se faz por metodologias que se baseiam nas informacdes disponiveis. Quando
se dispde de valores de vazdes diarias, faz-se a utilizagdo de coeficientes que procuram
relacionar a razdo entre a vazdo maxima instantadnea e a maxima diaria em funcdo das
caracteristicas fisicas da bacia. Caso contrario, adotam-se metodologias de transposi¢do
ou regionalizacdo de dados obtidos em outros locais.

6.4 Vazoes maximas instantaneas

A vazdo maxima instantanea pode ser estimada pela vazdo mdxima didria
multiplicada por um coeficiente CM. No entanto, existem poucos estudos para relacionar
o coeficiente CM com as caracteristicas fisicas e hidroldgicas da bacia. Destaca-se o estudo
de Fuller (1914), que através da coleta de uma série de dados de vazdo média diaria de 24
rios localizados na regiao leste dos Estados Unidos, com areas de drenagem entre 300 e
151.000 km?, obteve o CM dado por:

— -03
CM =1+ 2,664 (201)

Em que:

CM = é a relagdo entre a vazdo maxima instantanea e a vazdo maxima diaria;
A = area de drenagem (km?).

Na Tabela 19, constam as expressées obtidas por outros estudos.
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Tabela 19. Equagdes para relagdo entre vazao maxima instantanea e a vazao maxima didria

Regido Autor Equagdo Amostra
Montanhas Rochosas Gray (1973) Cm= 3,9,4"‘_0'223 60 — 300mi?
Cypress Hills Gray (1973) Cm = 10477046 50 — 200mi?
Central Plains Gray (1973) Cm = 1147036 45 — 255mi?
Manitoba Encarpment  Gray (1973) Cm = 3,747%38 15— 50m?
Portugal Correia (1983) Cm=1+1,24"2036 4 —3.640km?
Italia Tonini (1939)* Cm=1+ 68490 -
Itélia Cottechi (1965)* Cm = 32479313 A < 120km?
Italia Cottechi (1965) Cm = 164~9190 A>120km?
Italia Tonini (1969) Cm = 2,39A_0’112 .
Brasil Tucci et al. (1991) Cm=1+ 15,()3A_0’59 -

*Citados por Fill & Steiner (2003)

DNIT (2005) recomenda o uso do método de Fuller para bacia com area superior
a 400km?. Para bacias de drea menor recomenda estudo baseados em linigrafos de “rios

semelhantes”.
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6.5 Transposi¢ao de dados

Quando no local de interesse ndao existem dados de vazdo, podem-se adotar dados
do mesmo curso d’agua e de bacias hidrologicamente semelhantes, calculando-se a vazdo
por proporcdo de areas.

Segundo Eletrobras (2000), devera ser estabelecida para o local do aproveitamento
uma série de vazbGes médias mensais derivadas de uma série histérica de um posto
localizado no mesmo curso d’agua ou na mesma bacia, por correlagdo direta entre areas
de drenagem, limitada a diferenga entre areas de 3 a 4 vezes. A equacdo de correlagdo é
definida por:

_a 202
Ql - A_ZQZ ( )
Em que:

A, = drea de drenagem do local do aproveitamento, em km?;
A, = drea de drenagem do posto existente, em km?;

Q, = vazdo do local do aproveitamento, em m*/s;
Q, = vazdo do posto existente, em m*/s.

Caso a diferenca entre areas seja superior a quatro vezes, recomenda-se a
elaboracdo de um estudo de regionalizac¢ao.
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7 O programa HidroVazao

O programa HidroVazao foi desenvolvido em linguagem Delphi 10.3, para ser
usado em plataforma “for Windows” e estd disponivel para download em
https://docweb.epagri.sc.gov.br/pub/ProgramaDadosVazao.zip . O programa nio requer
instalagdo e para utiliza-lo basta clicar no arquivo executdvel “HidroVazao.exe”.

Na tela do programa principal constam doze abas, sendo a primeira denominada
Entrada de dados (Figura 12). As principais funcionalidades desta tela sdo:

(1) Botdo para fazer a leitura de dados dos arquivos em formato Excel (*.xls ou
* xlsx) disponibilizados pelo Hidroweb da ANA.

(2) Botdo para fazer a leitura de dados em arquivo em formato de colunas (data,
vazdo) em formato Excel (*.xls ou *.xlsx).

(3) Botdo para fazer a leitura de dados em arquivo em formato de colunas (data,
vazdo) em formato texto (*.txt).

(4) Opgoes de formato para a data nos arquivos em colunas.

(5) Informar o més de inicio do ano hidrolégico. Esta informagdo é importante para
as analises de séries de maximas e minimas anuais.

(6) Informar o periodo desejado para as analises, digitando o ano de inicio e ano
final. Dessa forma o programa faz a leitura de todos dados existentes. No entanto, nas
demais abas somente serdao consideradas os dados dentro do periodo informado.

(7)Informar o cédigo para falha nos dados. Essa informagdo é obrigatéria para
arquivos em formato texto. Para arquivo em formato Excel é opcional, uma vez que células
vazias serdo consideradas como falhas.

(8) Campo com observagdo informando a data do dado que esta sendo lido.

(9) Botdo para visualizar uma tela secundaria apontando as falhas existentes no

arquivo.

¥ on -

Figura 12. Tela Entrada de dados do HidroVazado
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A tela para visualizagdo dos dados o HidroVazdo (Figura 13) apresenta uma tabela
com uma coluna para cada ano da série de dados (1) e linhas com os nimeros de dados
mensais (2) e anual (3). Sempre que o houver falha nos dados estes nimeros sao exibidos
em cor vermelha (4) facilitando a visualizagdo dos periodos e quantidades de falhas.

Figura 13. Tela secunddria para visualizagdo das falhas na série histérica de dados

Na Aba Médias mensais (Figura 14), constam as rotinas para andlises de vazGes
médias mensais. No quadro opgdes deve-se informar o ano inicial e final (1) do periodo
considerado, permitindo ao usudrio selecionar um periodo em falhas na série ou um
periodo especifico de interesse.

O programa exibe um quadro com Opg¢des de calculo para as médias mensais (2)
com as seguintes opgdes:

e Com média importadas: Utiliza as médias dos dados informadas no arquivo da
ANA. Esta opgdo pode ser util, principalmente, para dados consistidos.

® S6 meses completos: Calcula as médias de vazGes mensais a partir dos dados
diarios para os meses que ndao tém nenhuma falha.

e Meses com mais de X dias: Calcula as médias de vazdes mensais a partir dos
dados diarios para os meses que tenham dados superiores ao limite informado. Essa opgdo
possibilita calcular as médias mensais mesmo com pequeno numero de falhas. Assim, se
ou usuario considerar que 20 dias sao suficientes para calcular a média mensal, basta
informar esse dado no campo indicado (3) e calcular as médias mensais.

No quadro, Para outliers, deve-se selecionar o nivel de significancia entre as op¢oes
de 10 e 5%(4). Essa informagdo é utilizada para avaliar a presenca de outliers de acordo
com o procedimento descrito pelo USWRC (1976). (Ver item 2.11).

Ao clicar no botdo Calcular (5), o programa exibe os valores médios mensais e o
guadro com as estatisticas descritivas (6), exibindo ainda a vazdo média de longo termo (7).

O programa permite que os dados mensais sejam apagados ou corrigidos
diretamente na tabela com os dados (8), permitindo assim excluir ou corrigir dados de
meses com falhas ou dados duvidosos. Neste caso deve-se clicar em Recalcular estatisticas
(9), que o programa apresenta as estatisticas descritivas corrigidas.
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Figura 14. Tela que apresenta as vaz8es médias mensais do HidroVazdo

Ao clicar no botdo Relatérios *.txt (10) o programa exporta os dados mensais para
um arquivo do bloco de notas (Figura 15), que poder ser aberto por outros aplicativos.
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Figura 15. Relatério de vazdes médias mensais do HidroVazdo
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Na aba, Prob mensais (Figural6), encontram-se as rotinas para os cdlculos de
probabilidades de vazdes mensais e anuais. No quadro Selecione a série (1) o usudrio
deve selecionar a série entre as opgles de vazGes mensais e anual. Selecionada a série, o
programa exibe a série na tabela (2).

No quadro, Selecione a distribuicdao (3), deve-se selecionar a distribuicdo de
probabilidade entre as op¢des de distribuicdo Normal, Log-Normal com 2 parametros,
Log-Normal com 3 parametros e distribuicdo Gama, com diferentes métodos de ajuste dos
parametros.

No quadro, Posi¢do de Plotagem (4), deve-se selecionar a forma para cdlculo da
frequéncia empirica (ver item 5.1)

No quadro, Testes de aderéncia (5), deve-se selecionar o nivel de significancia
adotado entre as opgdes de 10, 5 ou 1%.

s L

A e T

e
o

T I se=e

Figura 16. Rotinas para célculo de probabilidades de vazdes mensais a anuais

Ao clicar no botdo Ajustar (6), o programa ajusta os parametros da distribuicao,
exibindo os valores no quadro Parametros (7) e os resultados dos testes de aderéncia e
critérios para avaliar o ajuste no quadro Testes de aderéncia (8). Também é exibida a figura
(9) com o ajuste da distribuicdo a série de vazdes observadas.

No quadro, Calcular a probabilidade (10), o programa possibilita calcular a
probabilidade de determinado valor de vazao de acordo com a distribui¢do de probabilidade.
Para essa rotina, apds o ajuste dos parametros, deve-se informar o valor de vazdo no quadro
Entre com a vazdo (11) e em seguida clicar no botdo Calcular (12) que o programa exibe os
valores de probabilidade e periodo de retorno do quadro Resultados (13).

No quadro, Calculo da vazdo (14), é possivel calcular a vazdo para varios valores
de probabilidade. Tendo ajustado os parametros da distribuicdo de probabilidades, deve-
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se informar o n2 de valores (15) que se deseja calcular e os valores de probabilidade na
primeira coluna da tabela (16). Ao clicar em Calcular (17), o programa exibe os valores de
vazdo estimada para cada nivel de probabilidade informado (18).

Na aba, Fluviograma médio (Figura 17), é exibido um grafico com valores mensais
das vazGes maximas, minimas, média e vazao média de longo termo. No quadro Formatagdo
do grafico (1) podem-se formatar os valores do eixo vertical, bem como selecionar as
variaveis a serem exibidas (2).
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Figura 17. Tela Fluviograma médio do HidroVazao

Na aba, Fluviograma seriado (Figura 18), podem-se visualizar os valores de vazdo de
toda a série. No quadro Formatagao do grafico pode-se selecionar entre a representacgado
dos valores didrios ou valores mensais (1). Também se pode limitar o grafico a determinado
periodo, informando os valores do ano inicial e final (2) para essa representa¢do e os
valores minimos e maximos de vazdo para o eixo vertical (3). Ao clicar no botdo Grafico
(4), o programa exibe novamente toda a série.
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Figura 18. Tela Fluviograma seriado do HidroVazao

Na aba Maximas (Figura 19), constam as opgdes para a determinagdo das vazdes
maximas anuais. No quadro Opgoes (1) deve-se informar o més de inicio do ano hidrolégico
(2) (1 para janeiro até 12 para dezembro) e também se pode informar o nimero minimo de
valores (3) no més para ser considerado na série de maximas mensais.

Ao clicar em Calcular (4), o programa calcula e exibe os valores de vazdo maxima
mensal (5), maxima anual e a maxima anual de acordo com o ano hidrolégico. Também sdo
exibidas as estatisticas descritivas (6) dessas séries mensais e anuais.

Os valores mensais podem ser excluidos e corrigidos digitando diretamente na
tabela (5). Ao clicar em Recalcular as estatisticas (7), o programa refaz os célculos das
estatisticas descritivas.
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Figura 19. Tela Mdaximas do HidroVazao

Na tela Prob. Maximas anuais (Figura 20) constam as rotinas de calculo para ajuste
da distribuicdo de probabilidade, calculos dos valores de probabilidade ou célculo vazdo
maxima. Na tabela (1) s3o exibidos os valores da série de maxima oriunda da aba Maximas.
Destaca-se que esses dados sdo editaveis, e assim é possivel digitar os valores diretamente

nesta tabela ou usar os atalhos de copiar e colar com Ctrl+C e Ctrl+V.

No quadro Distribuicdo de probabilidades, devem-se selecionar a distribuicdo de
probabilidades (2) e o0 método de ajuste dos parametros. Estdo disponiveis as seguintes

opgoes:
e Gumbel MM
e Gumbel Chow
e Gumbel MV
* Gumbel MML
¢ Pearson |l MM
e Pearson Il MV
e Pearson Il MML
¢ Log-Pearson Ill MM — direto
¢ Log-Pearson Ill MM — usando logaritmos de x
e Log-Pearson Il MV
e Log-Pearson Il MML
e Log-Pearson Ill Mix
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e GEV-MM

e GEV - MML

¢ Log-Normal 2p MM
¢ Log-Normal 2p MV

¢ Log-Normal 2p MML
¢ Log-Normal 3p MM
® Log-Normal 3p MV

¢ Log-Normal 3p MML
e Normal

® Frechet MM

® Frechet MML

No quadro Posigao de plotagem (3) deve-se selecionar o método de calculo da
frequéncia empirica (ver item 5.1)

No quadro Testes de aderéncia, deve-se selecionar o nivel de significancia adotado
entre as opgdes de 10, 5 ou 1% (4).

Ao clicar no botdo Ajustar (5), o programa ajusta os parametros da distribuicdo
exibindo os valores no quadro Parametros (6) e os resultados dos testes de aderéncia e
critérios para avaliar o ajuste no quadro Testes de aderéncia (7). Também é exibida a figura
(8) com o ajuste da distribui¢do a série de vazGes maximas observadas.
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Figura 20. Tela Prob. Maximas anuais do HidroVazao

No quadro Calcular a probabilidade o programa possibilita calcular a probabilidade
de determinado valor de vazdo maxima de acordo com a distribuicdo de probabilidade.
Para essa rotina, apods o ajuste dos parametros deve-se informar o valor de vazdo no
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quadro Entre com a vazdo (9) e em seguida clicar no botdo Calcular (10) que o programa
exibe os valores de probabilidade e periodo de retorno no quadro Resultados (11).

No quadro Calcular a vazao é possivel calcular a vazdo para varios valores de
probabilidade. Tendo ajustado os parametros da distribuicdo de probabilidades deve-se
informar, no quadro Vazao maxima estimada, o n? de valores (12) que se deseja calcular
e os valores de probabilidade na primeira coluna da tabela (13). Ao clicar em Calcular
(14) o programa exibe os valores de vazdo estimada (15) para cada nivel de probabilidade
informado.

Para obter um relatério simples com os valores de vazdao maxima calculada pode-
se clicar no botdo Exportar (16) que o programa exibe os valores em um arquivo bloco de
notas. Outra opgao simples é copiar os valores da tabela e colar em outro aplicativo como
Word ou Excel.

Para avaliar vdrias distribuicGes de probabilidades pode-se clicar no botdo Testar
varias (17) que o programa exibe uma tela suplementar.

Na tela suplementar (Figura 21) é possivel avaliar diversas distribuicdes de
probabilidade simultaneamente. Deve-se selecionar com op¢do para posi¢ao de plotagem
(1) e selecionar as distribui¢cdes de probabilidade e métodos de ajuste dos pardmetros (2).
Ao clicar no bot3o Calcular (3) o programa calcula os parametros (4) e valores dos testes
de aderéncia e critérios de sele¢do da distribui¢do (5). Os dados dessa tabela podem ser
copiados e colados em outro aplicativo como Excel para selecionar e ordenar a distribuicdo
de acordo com o critério que o usudrio definir. No quadro Valores criticos (6) constam
os valores criticos dos testes de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling e
Filliben.
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Figura 21. Tela auxiliar para teste de varias distribuicées de probabilidade para vazdes maximas
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Na aba Minimas (Figura 22) constam as opgbes para a determinagdo das vazdes
minimas mensais e anuais. No quadro Opgdes deve-se informar o més de inicio do ano
hidroldgico (1) (1 para janeiro até 12 para dezembro) e também pode-se informar o
numero de dias [1-30] a ser agrupado (2) para calculo da vazao.

Ao clicar em Calcular (3) o programa calcula e exibe os valores de vazao minima
mensal (4), a minima anual e a minima anual de acordo com o ano hidroldgico (5). Também
sao exibidas as estatisticas descritivas dessas séries mensais e anuais (6).

Os valores mensais podem ser excluidos, corrigidos digitando diretamente na
tabela (4). Ao clicar em Recalcular as estatisticas (7) o programa refaz os calculos das
estatisticas descritivas.

Para obter um relatdrio em formato texto (bloco de notas) pode-se clicar no botdo
Relatdrio *.txt (8).

Para transferir os valores da série de minimas anuais para a tela Prob. Minimas
anuais deve-se clicar no botdo Adotar (9).
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Figura 22. Tela para célculo de vazdes minimas

Na tela Prob. Minimas anuais (Figura 23) constam as rotinas de célculo para ajuste
da distribuicdo de probabilidade, calculos dos valores de probabilidade ou cdlculo vazdo
minima. Na tabela (1) sdo exibidos os valores da série de minima oriunda da aba Minimas
Destaca-se que esses dados sdo editaveis, por isso é possivel digitar os valores diretamente
nesta tabela ou usar os atalhos de copiar e colar com Ctrl+C e Ctrl+V.

No quadro Distribuicao de probabilidades deve-se selecionar a distribuicdo de
probabilidades (2) e o método de ajuste dos parametros. Estdo disponiveis as seguintes
opgoes:
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* Gumbel MM

e Gumbel Chow

* Gumbel MV

e Gumbel MML

e Weibul 2 par MM

e Weibul 2 par MM (CV)

e Weibul 2 par MV

e Weibul 2 par MML

e Weibul 3 par MM

e Weibul 3 par MV

e Weibul 3 par MML

¢ Log-Normal 2p MM

¢ Log-Normal 2p MV

¢ Log-Normal 2p MML

¢ Log-Normal 3p MM

¢ Log-Normal 3p MV

¢ Log-Normal 3p MML

e Normal

e Pearson |l MM

e Pearson Il MV

e Pearson |l MML

¢ Log-Pearson Il MM — direto

¢ Log-Pearson Ill MM — usando logaritmos de x

e Log-Pearson Il MV

e Log-Pearson Il MML

e Log-Pearson Ill Mix

No quadro Posigdo de plotagem (3) deve-se selecionar o método de calculo da
frequéncia empirica (ver item 5.1).
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Figura 23. Tela Prob minimas anuais do HidroVazao

No quadro Testes de aderéncia (4) deve-se selecionar o nivel de significancia
adotado entre as opgdes de 10, 5 ou 1%.

Ao clicar no botdo Ajustar (5) o programa ajusta os parametros da distribuicdo,
exibindo os valores no quadro Parametros (6), os resultados dos testes de aderéncia e
os critérios para avaliar o ajuste no quadro Testes de aderéncia (7). Também é exibida a
figura (8) com o ajuste da distribuicdo e a série de vazdes minimas observadas. No quadro
Op¢oes do grafico (9), pode-se selecionar em representar as probabilidades de eventos
menores que um determinado valor (P[X<x]) ou a probabilidade de excedéncia (P[X>x]).

No quadro Calcular a probabilidade o programa permite calcular a probabilidade
de determinado valor de vazdo minima de acordo com a distribuicdo de probabilidade.
Para essa rotina, apds o ajuste dos parametros, deve-se informar o valor de vazdo no
quadro Entre com a vazdo (10) e em seguida clicar no botdo Calcular (11), que o programa
exibe os valores de probabilidade e o periodo de retorno no quadro Resultados (12).

No quadro Calcular a vazao minima é possivel calcular a vazdo para varios valores
de probabilidade. Tendo ajustado os parametros da distribuicdo de probabilidades deve-
se informar o n2 de valores que se deseja calcular (13) e os valores de probabilidade na
primeira coluna da tabela (14). Ao clicar em Calcular (15), o programa exibe os valores de
vazdo estimada para cada nivel de probabilidade informado (16).

Para obter um relatério simples com os valores de vazdo minima calculada pode-se
clicar no botdo Relatorio.txt (17), que o programa exibe os valores em um arquivo bloco
de notas. Outra opgdo simples é copiar os valores da tabela e colar em outro aplicativo
como Word ou Excel.
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Para avaliar varias distribuicdes de probabilidades, pode-se clicar no botdo Testar
varias, que o programa exibe uma tela suplementar (Figura 24) com as diversas opg¢des
para posicdo de plotagem (1), distribuices de probabilidade e métodos de ajuste dos
parametros (2). Ao clicar no botdo Calcular (3), o programa calcular exibe os parametros
(4), os valores dos testes de aderéncia e os critérios de selecdo da distribuicdo (5). Os dados
dessa tabela podem ser copiados e colados em outro aplicativo como Excel para selecionar
e ordenar a distribuicdo de acordo com o critério que o usudrio definir. No quadro Valores
criticos (6) constam os valores criticos dos testes de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov,
Anderson-Darling e Filliben.
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Figura 24. Tela auxiliar para teste de varias distribuicdes de probabilidade para vazdes minimas

Na aba Curva de permanéncia (Figura 25) constam as rotinas para determinagdo
da curva de permanéncia de vazdes. No quadro Frequéncia de vazées deve-se selecionar
entre as opgOes de avaliar a permanéncia de vazées mensais ou didrias (1).

No quadro Organizagdo da tabela com base em (2) o usudrio devera informar se
analisara a frequéncia de valores individuais ou ird organizar uma tabela com intervalos
de classe.
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Figura 25. Tela para determinagdo da curva de permanéncia no HidroVazao

Para a opgao de valores em intervalos de classe (3) o usuario tem a opgdo de definir
o valor do intervalo de classe informando o valor de vazdo (m%s) para a amplitude de
classe. A outra opg¢do é definir o nimero de classes e, neste caso, abrem-se as opgdes de
usar intervalo de classe constante ou ainda o intervalo de classe variavel (4) (Ver item 6).

No quadro Opg¢odes (5) o usuario devera optar entre as seguintes opgoes:

e Considerar todo o ano: nesse caso a curva de permanéncia serd determinada
com todos os dados (mais usual).

e Considerar o més (6): Neste caso pode-se determinar a curva de permanéncia
para cada més do ano, devendo informar o més a ser considerado (1 para janeiro até 12
para dezembro).

e Considerar o trimestre (7): Neste caso pode-se determinar a curva de permanéncia
para cada trimestre do ano, devendo informar o trimestre a ser considerado (1para jan/
fev/mar até 4 para out/nov/dez).

Ao clicar em Calcular (8), o programa realiza os cdlculos considerando todas as
opgBes selecionadas e apresenta a figura (9) com a curva de permanéncia e a tabela (10)
com os valores de vazdo para os niveis de probabilidade apontados na primeira coluna.
Na figura da curva de permanéncia pode-se optar (11) ainda pelo eixo vertical em escala
logaritmica ou aritmética.

Para obter um relatério da curva de permanéncia pode-se clicar em Relatério *.txt
(12), que o programa exibe um relatério em formato texto do bloco de notas. Também é
possivel copiar e os dados da tabela e colar em uma planilha eletrénica como Excel para
elaboragao de graficos mais formatados.
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Na aba Exportar (Figura 26) constam as rotinas que permitem exportar os dados
para um arquivo em formato de colunas. Com relagdo ao formato da data existem as
opgBes (1) de colocar a data na primeira coluna com o formato dd/mm/ano e a vazdo na
segunda coluna. Assim o arquivo fica conforme abaixo:

01/01/1981 7,540

02/01/1981 13,870

Outra opgao é colocar a data separando dia, més e ano, cada um em uma coluna, e
a vazao na quarta coluna. Assim o arquivo fica conforme abaixo:

0101 1981 7,540

02 01 1981 13,870

Pode-se gerar um arquivo em formato Excel (*.xIs) clicando no botdo Arquivo *.xls
(2) e para gerar um arquivo em formato texto deve-se clicar no botdo Arquivo *.txt (3).

Exportar mato em coluna
opcdes de formato do arquivo
B VI 8] @ddmmissss Q
ri¥iiy ( Jdia mes ano Q

I Arquivo *.txt

Figura 26. Tela para exportar dados em diferentes formatos no HidroVazao
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Na aba Sobre (Figura 27) constam as informagdes sobre o programa, a versdo, a
data de criagdo e as alteragdes, bem como o contato com o autor.
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Figura 27. Tela Sobre do HidroVazdo
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