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RESUMO

Curvas de Intensidade-Duracao-Frequéncia (IDF) sdo amplamente utilizadas para a concepcao
de projetos hidraulicos de infraestrutura. Tradicionalmente, as técnicas desenvolvidas para este
propdsito sdo fundamentadas no conceito de estacionariedade das séries histéricas de
precipitagdo. Devido aos efeitos das mudancas climéticas no ciclo hidroldgico, este conceito
vem sendo questionado pela comunidade cientifica.  Nesse contexto, a identificacdo de
tendéncias em eventos extremos pluviométricos levou ao desenvolvimento e uso de modelos
ndo estacionarios para a analise de frequéncia de eventos extremos de precipitacdo. Contudo,
devido a incerteza associada a deteccdo e estimativa de tendéncia nas séries historicas
disponiveis, assim como a incerteza intrinseca ao se realizar qualquer previsdo de cenarios
futuros, ainda ndo existe um consenso quanto a utilizagdo de modelos estacionarios ou modelos
ndo estacionarios. Neste trabalho, realizou-se uma comparacao de desempenho entre 0 uso de
modelos estacionario e ndo estacionario utilizando a distribuicdo Generalizada de Valor
Extremo (GEV). Foram analisadas 696 estac6es pluviométricas relativas a regido sul do Brasil.
Estes dados séo diarios e foram disponibilizados pela Agéncia Nacional de Aguas. Os valores
dos parametros da distribuicdo GEV e a incerteza associada a sua estimativa foram obtidos a
partir da Inferéncia Bayesiana. A sele¢do de modelos com base nos critérios de informacéo e
com os valores da funcao de verossimilhanga para o conjunto 6timo de parametros sugerem a
escolha de um modelo ndo estacionario, principalmente para séries temporais em que ha a
presenca de tendéncia significativa no periodo de calibracdo. Entretanto, quando a incerteza
acerca da estimativa dos pardmetros da distribuicdo de extremos é considerada, o suporte ao
modelo ndo estacionario decresce significativamente. Estes resultados indicam que o acréscimo
de incerteza promovido pela adi¢do de complexidade € uma das principais limitagcdes do uso de
modelos ndo estacionarios na analise de frequéncia de extremos, e que a presenca de tendéncia
significativa em um registro histérico ndo é uma condicdo suficiente para justificar o uso de um
modelo ndo estacionario.

Palavras-chave: Curvas IDF. N&o estacionariedade. Inferéncia bayesiana.






ABSTRACT

Intensity-Duration-Frequency (IDF) curves are widely used for the design of hydraulic
infrastructure projects. Traditionally, the techniques developed for this purpose are based on
the concept of stationarity of historical precipitation series. Due to the effects of climate change
on the hydrological cycle, this concept has been questioned by the scientific community. The
identification of trends in extreme rainfall events led to the development and use of non-
stationary models for frequency analysis of extreme precipitation events. However, due to the
uncertainty associated with trend detection and estimation in the available historical series, as
well as the intrinsic uncertainty in making any prediction of future scenarios, there no consensus
on the use of stationary or non-stationary models. In this work, a performance comparison was
made between the use of stationary and non-stationary models using the Generalized Extreme
Value distribution (GEV). A total of 696 rainfall stations from southern Brazil were analyzed.
The data are in the daily timescale and are available from the Brazilian Water Agency. The
values of the GEV distribution parameters and the uncertainty associated with their estimation
were obtained using Bayesian Inference. The selection of models based on the information
criteria and the likelihood function values for the optimal set of parameters suggests the choice
of a non-stationary model, especially for time series where there is a significant trend in the
fitting period. However, when uncertainty about the estimation of extreme distribution
parameters is considered, support for the non-stationary model decreases significantly. These
results indicate that the increased uncertainty promoted by the addition of complexity is one of
the main limitations of the use of non-stationary models in the extreme frequency analysis, and
the presence of significant trend in a historical record is not a sufficient condition to justify the
use of non-stationary models

Keywords: IDF curves. Nonstationarity. Bayesian inference.
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1 INTRODUCAO

Diversos projetos hidraulicos de infraestrutura (galerias de drenagem pluvial,
reservatorios e andalise de suscetibilidade de movimento de massa) sdo idealizados com base na
Chuva de Projeto, que é obtida por meio das Curvas de Intensidade-Duragdo-Frequéncia (IDF).
Tradicionalmente, as Curvas IDF séo calculadas considerando a premissa de estacionariedade
das séries temporais, i.e., quando ndo ha tendéncia significativa ou mudanca no regime de
precipitacdo. Neste caso, assume-se que a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos nao
varia significativamente ao longo do tempo (CHENG; AGHAKOUCHAK, 2014).

Entretanto, segundo dados do Quinto Relatério de Avaliagdo do Painel
Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC, 2014), desde 1960, as atividades
antropogénicas vém contribuindo para alterar o ciclo hidroldgico global. A principal causa desta
alteracdo esta associada a elevacdo da temperatura global, que aumenta a capacidade de
retencdo de &gua da atmosfera, intensificando o ciclo hidroldgico e afetando os eventos de
precipitacdo (RAGNO et al., 2018). Portanto, espera-se que as mudancas climaticas alterem a
intensidade, duracéo e frequéncia de eventos extremos. Esta alteracdo recebe o nome de nédo
estacionariedade (CHENG; AGHAKOUCHAK, 2014).

Devido aos impactos das mudangas climaticas no ciclo hidroldgico, a premissa de
estacionariedade vem sendo questionada pela comunidade cientifica. Assim, a identificacdo de
tendéncias em eventos extremos pluviométricos levou ao desenvolvimento e uso de modelos
ndo estacionarios para a analise de frequéncia de eventos extremos de precipitacdo. Estes
modelos consideram que os parametros da distribuicdo de extremos utilizada na analise de
frequéncia de extremos, que usualmente sdo constantes, sejam variaveis em relacdo ao tempo.
Contudo, devido a incerteza associada a detec¢éo e estimativa de tendéncia nas séries historicas
disponiveis, assim como a incerteza intrinseca ao se realizar qualquer previsdo de cenarios
futuros, ainda ndo existe um consenso quanto a utilizacdo de modelos estacionarios ou modelos
ndo estacionarios (SERAGO; VOGEL, 2018).

Neste trabalho, realizou-se uma comparacdo de desempenho entre o uso de modelos
estaciondrio e ndo estaciondrio para a determinagdo das Curvas IDF, considerando a incerteza
associada a inferéncia dos parametros da distribuicdo Generalizada de Valor Extremo (GEV),
aplicadas a séries histdricas de precipitacdo da regido sul do Brasil. O desenvolvimento deste
trabalho concentrou-se em responder a seguinte pergunta: a presenga de tendéncia significativa
em uma série temporal justifica a utilizacdo de modelos ndo estacionarios para a analise de

frequéncia de extremos?.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é determinar as Curvas de Intensidade-Duragéo-

Frequéncia de precipitacao para regido sul do Brasil.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Caracterizar as séries histdricas de precipitacdo da regido sul do Brasil quanto a sua
estacionariedade;

2. Avaliar o desempenho de modelos estacionario e nao estacionario na determinacao das
curvas de Intensidade-Duracao-Frequéncia para regido sul do Brasil.

3. Avaliar o efeito da adicdo de complexidade dos modelos na inferéncia dos parametros

e estimativa de incerteza.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CURVAS IDF

No contexto da Engenharia Hidréaulica e de Recursos Hidricos, a concepcao de projetos
hidraulicos de infraestrutura e de analise de risco hidroldgico sdo frequentemente associados a
eventos extremos de precipitacdo (VENEZIANO; LANGOUSIS; FURCOLO, 2006). Eventos
extremos de precipitacao estdo diretamente relacionados a uma série de impactos que afetam a
sociedade de diferentes maneiras (Papalexiou e Montanari, 2019). Segundo Doocy et al. (2013),
entre 1980 e 2009, mais de meio milhdo de mortes foram causadas por inundagdes induzidas
por eventos extremos de chuva. No mesmo periodo, aproximadamente 3 bilhdes de pessoas
foram afetadas por inundacdes (JONKMAN, 2005). Eventos extremos de chuva podem afetar
severamente estacGes de tratamento de agua, redes coletoras de esgoto sanitéario, além de
colaborar na propagacdo de surtos de doencas transmissiveis pela agua (CURRIERO et al.,
2001). Estes eventos também podem aumentar a presenca de contaminantes microbianos na
agua de escoamento superficial, provocando impactos na satde publica (PARKER et al., 2010).
Chuvas intensas podem devastar areas destinadas a producdo agricola (ROSENZWEIG et al.,
2002), desencadear deslizamentos de terra (MARTELLONI et al., 2012), aumentam o risco de
danos e falhas em estruturas hidraulicas (Nissen e Ulbrich, 2017) e sdo responsaveis por causar
inundacdes, principalmente em areas urbanas (superficies impermeaveis) e zonas costeiras
(elevacdo do nivel do mar) (WDOWINSKI et al., 2016).

Devido a esta longa lista de impactos decorrentes de eventos extremos de chuva, na
ultima década, um dos focos da Hidrologia tedrica e aplicada tém sido a estimativa de eventos
extremos de precipitacdo. Comumente, estas estimativas sao realizadas a partir de Curvas de
Intensidade-Duracdo-Frequéncia (IDF). Curvas IDF representam a intensidade provavel de um
determinado evento de precipitacdo, de uma duracdo particular (em certos casos, tempo de
concentracdo de uma bacia hidrografica, e.g., utilizacdo do método racional para estimativa da
vazdo de projeto), e um periodo médio de recorréncia (periodo de retorno).

A estimativa de eventos extremos de precipitacdo associada a diferentes periodos de
retorno ndo pode ser baseada em técnicas deterministicas, sendo necessaria a utilizagdo de uma
abordagem estocastica (probabilistica), em que a precipitacéo é considerada como uma variavel
aleatoria que segue uma distribuicdo de probabilidade (NERANTZAKI; PAPALEXIOU,
2019). Portanto, a determinacdo de Curvas IDF consiste em ajustar uma distribuicédo de
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probabilidade que seja representativa dos dados observados, para intensidades de precipitacéo

de diferentes duracdes.

2.2 ANALISE DE FREQUENCIA

Como citado, diversos projetos hidraulicos de infraestrutura (e.g., drenagem de aguas
pluviais urbanas, dimensionamento de barragens e reservatorios ou analise de suscetibilidade
de movimento de massa) séo idealizados com base na Chuva de Projeto, que é obtida através
das Curvas IDF. Tradicionalmente, as técnicas desenvolvidas para este propdésito sao
fundamentadas no conceito de estacionariedade das séries temporais, em que se assume que 0
comportamento da série temporal é invariavel em relacdo ao tempo. Neste caso, a probabilidade
de ocorréncia de eventos extremos nédo varia significativamente ao longo do tempo (CHENG;
AGHAKOUCHAK, 2014). Isto implica que uma variavel qualquer (e.g., vazdo méxima anual
ou precipitacdo maxima anual) pode ser modelada a partir de modelos probabilisticos (e.g.,
distribuicdo Generalizada de Valor Extremo, Lognormal, Weibull, Logpearson) cujo
parametros da Funcdo Densidade de Probabilidade (PDF) sdo constantes ao longo do tempo
(MILLY et al., 2008).

Entretanto, devido as mudancas hidroclimaticas, a hipdtese de estacionariedade das
séries temporais vem sendo questionada pela comunidade cientifica. Segundo Milly et al.
(2015), a mudanca climatica antropogénica é uma realidade e esta ficando mais influente.
Dados do Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas (IPCC, 2014) sugerem que 0
aumento da temperatura deve ter implicacdes hidrologicas. Estas implicacBes estdo
relacionadas com a influéncia da temperatura sobre caracteristicas do ciclo hidrologico, e.g.,
tipo de precipitacdo, quantidade de &gua armazenada em geleiras, intensidade de precipitacao e
taxas de evapotranspiragdo (MILLY et al., 2015). Ainda de acordo com Milly et al. (2015),
mudancas no ciclo hidrologico sdo impulsionadas por mudangas sistematicas na circulacao
atmosférica, afetando a distribuicdo espacial da precipitacdo e a radiacdo, principais
componentes do equilibrio do ciclo hidrolégico terrestre.

Diante destas mudancas, em seu artigo, Milly et al. (2008) declararam que a
“estacionariedade estd morta” e que hd uma necessidade em detectar e considerar a néo-
estacionariedade das séries temporais nos modelos de predicdo de eventos hidrolégicos
extremos e na gestdo de Recursos Hidricos. Este cenario levou ao desenvolvimento de modelos

probabilistico ndo estacionarios, em que € possivel considerar que os parametros de uma
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distribuicdo de probabilidade variam ao longo do tempo, e.g., Vogel et al. (2011), Prosdocimi
et al. (2014).

Por outro lado, outros autores da comunidade cientifica alegam que considerar a nao-
estacionariedade ndo é uma solucdo universal na modelagem das mudancas ambientais e que a
utilizagcdo de modelos ndo estacionarios e de expressdes como “a estacionariedade esta morta’
deve ser feita com cuidado (MONTANARI; KOUTSOYIANNIS, 2014). Sadegh et al. (2014)
sugerem cautela em classificar uma série temporal como estacionaria ou nao estacionaria.
Segundo os autores, sem observacdes longas o suficiente, € particularmente dificil tomar esta
decisdo. Quando apenas um curto periodo de observacGes é avaliado, pode ser que seja
detectada a presenca de ndo estacionariedade na série de dados (Figura 1.A). Entretanto, quando
a série € avaliada por um longo periodo de tempo (Figura 1.B), tem-se que as observacdes na
verdade sdo estacionarias. Sendo assim, avaliar curtos periodos pode enviesar a tomada de
decisdo quanto a estacionariedade da série. Além disso, Serago e Vogel (2018) destacam a
incerteza associada a deteccdo e estimativa de tendéncia nas séries histéricas disponiveis e
também da incerteza intrinseca ao se realizar qualquer previsdo de cenarios futuros.

Portanto, é preciso compreender se a utilizacdo de modelos ndo estacionarios €
realmente necessaria. Assim, Engenheiros e Técnicos devem utilizar as informacdes
disponiveis para selecionar a melhor técnica possivel para projetar e adaptar estruturas
hidraulicas para a condicdo de um clima em mudanca (MONTANARI; KOUTSOYIANNIS,
2014).
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Figura 1 — Explicacdo do conceito de estacionariedade e de ndo-estacionariedade de séries temporais a partir
de um processo estocéstico univariado considerando diferentes tamanhos da série. (A) llustra os primeiros 200
anos de observacdes, conclusdo preliminar: série ndo estaciondria; (B) llustra a série em sua totalidade (2000
anos), em que se conclui que a série é estacionaria. As linhas em azul sdo os valores da série sintética gerada
a partir de um processo estocastico univariado, e a linha vermelha representa uma média do sistema de 100

anos.
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Fonte: Traduzido de Sadegh et al. (2014).

2.3 CHUVAS INTENSAS NO BRASIL

A Tabela 1 traz o resumo das principais pesquisas relacionadas a determinacdo de
Curvas IDF no Brasil. As pesquisas foram avaliadas de acordo com o numero de estacBes
pluviométricas utilizadas, fonte dos dados, area de estudo, da distribui¢do de extremos utilizada,
se levou em consideragdo ou ndo a incerteza acerca da inferéncia dos pardmetros da distribuigdo
de extremos considerada, e se considerou ou ndo a ndo estacionariedade das séries temporais
de precipitacao.

Os resultados deste levantamento mostram que no Brasil a maioria dos trabalhos
relacionados a chuvas intensas se resume a ajustar a equagdo IDF para intensidades de
precipitacdo de diferentes duracBes. Em relagdo aos modelos probabilisticos, Gumbel é a
distribuicdo de extremos mais utilizada. Com excecédo do trabalho desenvolvido por Gomes e
Vargas Junior (2018), a incerteza acerca da determinacdo dos pardmetros da distribui¢éo de

extremos ndo é considerada. Alguns trabalhos, como Schardong e Srivastav (2014) e Sabdia et
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al. (2016) utilizam dados de GCMs para estimar as intensidades de precipitacdo para cenarios
futuros. Embora estes estudos considerem os efeitos das mudancgas climéaticas nos eventos
extremos de precipitacdo, os modelos utilizados na determinacdo das Curvas IDF ndo possuem
caracteristicas nao estacionarias. Destaca-se a seguir alguns trabalhos e suas principais
conclusdes.

O trabalho pioneiro de Curvas IDF no Brasil foi desenvolvido por Pfafstetter (1957).
Foram utilizados dados de 98 séries historicas de precipitacdo disponibilizadas pelo servigo de
Meteorologia da Agricultura. Neste trabalho, Pfafstetter desenvolveu uma equacdo empirica
para estimar as precipitacdes maximas em funcéo de sua duracdo e tempo de recorréncia.

Neriolo, Medeiros e Cordero (2002) calcularam equagdes IDF para o estado de Santa
Catarina a partir de 150 séries histdricas de precipitacdo, disponibilizadas pelo Centro Integrado
de Meteorologia e Recursos Hidricos (CLIMERH). A distribuicdo de extremos utilizada foi a
de Gumbel. Como resultados, foram estabelecidas isoietas de intensidade de chuva para todo o
estado de Santa Catarina.

Back, Henn e Oliveira (2011) determinaram equacfes IDF para 13 estacdes
pluviométricas (ANA) no estado de Santa Catarina utilizando a distribuicdo de Gumbel. Os
resultados mostram grande variagdo na intensidade maxima da chuva entre as estagdes
estudadas. Foram observados maiores valores de coeficientes de varia¢do nas séries de maximas
anuais de chuva com duracdo superior a 600 min das esta¢Oes situadas na faixa litoranea do
estado de Santa Catarina.

Back e Boneti (2014) determinaram equac6es IDF para o calculo da chuva de projeto
em instalagbes prediais no estado de Santa Catarina. Foram utilizadas 147 estacOes
pluviométricas (ANA) também para estado de Santa Catarina, utilizando a distribui¢do de
Gumbel. Os resultados mostram que a chuva maxima com duragdo de 5 minutos e periodo de
retorno de 5 anos em Santa Catarina varia entre 127,7 a 266,5 mm/h. Os maiores valores de
intensidade ocorrem na faixa do Litoral Norte do Estado e no Extremo Oeste, com menores
valores na regido do Planalto Catarinense e Alto Vale do Itajai.

Schardong e Srivastav (2014) utilizaram dados de Modelos de Circulagdo Global
(GCM) do CMIP5 para atualizar a equacdo de chuvas intensas do municipio de Séo Paulo. A
distribuicdo de extremos utilizada foi a de Gumbel. Os resultados apresentam uma tendéncia de
aumento das precipitacdes extremas quando comparadas ao cenario atual. O incremento obtido
de aproximadamente 4,5% para cenario menos critico e de cerca de 31% para cenario mais

critico.
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Sabdia et al. (2017) avaliou o impacto das mudancas climaticas na rede de drenagem de
aguas pluviais urbanas, em Fortaleza, Ceard. Foram utilizados dados de precipitacdes oriundos
de 6 GCMs. Neste estudo, foram geradas equacdes IDF para cenarios futuros. Os novos valores
de precipitacdo gerados por essas novas curvas IDFs foram utilizados como um dos dados de
entrada do programa HEC-HMS. Os resultados sugerem aumento nas vazdes e volumes
escoados no sistema de drenagem analisado.

Weschenfelder et al. (2017) determinaram equacdes IDF para o municipio de Porto
Alegre com a distribuicdo de Gumbel. Foram utilizadas séries sintéticas de precipitacdo para 0s
cenarios atual e projetados (futuros), obtidos a partir de um gerador estocastico de precipitacao
LARS-WG. Os resultados mostraram que o gerador LARS-WG representou bem a precipitacao
do cenario climatico atual, mas mostrou baixa aplicabilidade para cenarios futuros.

Gomes e Vargas Junior (2018) determinaram a equacdo IDF para a cidade de
Marataizes, no Espirito Santo, para uma estacdo pluviométrica (ANA). A distribuicdo de
extremos utilizada foi a de Gumbel. Neste trabalho, os pardmetros da distribuicdo de extremos
foram obtidos a partir de algoritmos de evolucdo diferencial. Destaca-se aqui que este foi 0
unico trabalho encontrado no Brasil que considerou a incerteza no processo de inferéncia dos
parametros da distribuicdo de Gumbel. Os resultados obtidos indicaram bons ajustes para 0s
modelos de Gumbel e da equagéo de chuvas intensas com o uso da otimizagdo global via
evolucdo diferencial.

Souza et al. (2019) elaboraram mapas de intensidade de precipitacdo para tempo de
retorno de 5 anos e diferentes duracéo para todo o Brasil por meio da distribuicdo de Gumbel.
Foram utilizados dados de 4411 estacdes pluviométrica (ANA). Os valores de intensidade
foram interpolados para todo o Brasil e permitem a obtencdo da intensidade de precipitacdo

para regides com escassez de dados.



Tabela 1 — Trabalhos relacionados a chuvas intensas no Brasil (continua).
Notas: ANA significa Agéncia Nacional de Aguas, INMET significa Instituto Nacional de Meteorologia, GCM
significa Modelos de Circulagdo Global, FUNCEME significa Fundacao Cearense de Meteorologia e Recursos
Hidricos, CLIMERH significa Centro Integrado de Meteorologia e Recursos Hidricos, DAEE significa
Departamento de Agua e Energia Elétrica. ** significa que n&o se utilizou distribui¢bes de probabilidade.
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3MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

A éarea de estudo é a regido sul do Brasil (Figura 2). Politicamente, o Sul é dividido em
trés unidades federativas: Parana (PR), Santa Catarina (SC) e Rio Grande do Sul (RS). Segundo
o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2016), o sul do Brasil ocupa uma area
na ordem de 570.000 kmz, e pode ser divido em trés regides hidrograficas: bacia do Atlantico
Sul, bacia do Parana e bacia do Uruguai.

Segundo a classificacdo de Képpen-Geiger, o clima da regido Sul é subtropical umido
com verdes quentes em altitude mais baixas e verdes temperados em altitudes mais elevadas. A
precipitacdo anual varia entre aproximadamente 1.200 mm nas extremidades norte e sul e 2.500
mm na costa norte (CHAGAS; CHAFFE, 2018).



30

Figura 2 - Area de estudo, regido sul do Brasil; disposicio das estacdes pluviométricas selecionadas neste
estudo.
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3.2 DADOS PLUVIOMETRICOS

As séries historicas das estacfes pluviométricas utilizadas neste trabalho foram obtidas
a partir da Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2017), no Portal HidroWeb
(wwwe.snirh.gov.br/hidroweb). Trata-se de medicGes diarias realizadas por meio de 1938

estagBes pluviométricas distribuidas ao longo de toda a regido Sul. As estacbes de
monitoramento possuem heterogeneidade em sua distribuicao, havendo maior concentracdo no
estado do Parana e menor concentracdo em Santa Catarina.

Do total de esta¢des pluviométricas disponiveis, foram consideradas neste estudo apenas
aquelas com ao menos 30 anos completos de observacgdes e no maximo 10% de falhas (auséncia
de medicdes). Além disso, foi feita uma andlise exploratdria dos dados, que consiste em analisar
graficamente os valores diarios e de maximas diarias anuais, onde foram eliminadas estacdes
pluviométricas com valores considerados como discrepantes. Este processo de selecéo resultou
em um total de 696 estacOes pluviométricas (Figura 2). Em relacdo a consisténcia dos dados,
nenhum método de consisténcia foi aplicado, sendo utilizados os dados com a consisténcia
estabelecidas pela ANA (2017).

Para cada estacdo pluviométrica selecionada, foram geradas séries de intensidade
maxima anual (annual maxima series, AMS) para as precipitacdes acumuladas de 1 a 7 dias,
conforme Ragno et al. (2018). Portanto, para cada estacdo pluviométrica, tem-se um total de
sete séries AMS. Essa estratégia foi adotada devido a inexisténcia de registros histéricos de
precipitacdo com resolucdo temporal superior a diaria e com tamanho minimo necessario para

o célculo das Curvas IDF.

3.3 ANALISE DE TENDENCIA

O teste de Mann-Kendall (MANN, 1945; KENDALL, 1975) foi utilizado para detectar
a presenca de tendéncia monoténica nas séries AMS. E um teste estatistico ndo paramétrico, ou
seja, que ndo exige distribuicdo normal dos dados. Suas premissas sdo: independéncia da série
e constancia de sua distribuicdo (homoscedasticidade). O teste foi escolhido por ser popular
em estudos hidrolégicos e por ser pouco afetado por outliers presentes na série de dados.

A hipdtese nula é de que néo ha presenca de tendéncia significativa na série temporal, e
a hipotese alternativa é que ha tendéncias na série. Os passos para aplicacdo do teste sdo

descritos a seguir:


http://www.snirh.gov.br/hidroweb

32

S = Z sgn(xj - xi) (D)

em que n é o comprimento da série de dados (anos), xj e x; Sao 0s valores sequenciais da série, e:

+1, Xj > X
sgn(xj —x;) = (1), Xj = X; )
—1, x]' < X

Para n > 10, espera-se que S seja normalmente distribuido, com média igual a zero, e

variancia igual a:

n(n—-1.2n+5) - YL t;(t;—1).(2.t; + 5)

18 ®)

%4

em que m é o numero de grupos de valores repetidos na série, e ti 0 nimero de valores repetidos

no grupo i. O teste estatistico padronizado é calculado:

S 1 $>0
W )
7= 0, S= )
S+1 ceo
W )

Finalmente, o p-valor € retirado da tabela de distribuicdo normal a partir do valor de Z. O

teste, neste caso, as tendéncias graduais, sdo consideradas significativas se:

1Z] > Z,a )

0 que indica que, para um nivel de significancia a, a hipétese nula é rejeitada. Um valor de Z
positivo indica a presenca de uma tendéncia positiva, e um valor negativo indica a presenga de

uma tendéncia negativa. O teste foi aplicado com nivel de significancia « = 0,05.
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3.4  ANALISE DE FREQUENCIA
3.4.1 Distribuicdo Generalizada de Valor Extremo (GEV)

A distribuicdo Generalizada de Valor Extremo (GEV) é uma combinacdo de trés
distribuicOes estatisticas assintoticas de valor extremo méximo, sendo elas: Gumbel, Fréchet e
Weibull. A funcdo densidade de probabilidade (PDF) da distribuicdo GEV € dada pela Equacéo

(6):

1+1

o0 = -t (el 1o (50 ®

g

em que u é o par@metro de localizagdo (média) e representa o centro da distribuicéo, o € o pardmetro
de escala (desvio padréo) e representa a distribui¢do dos dados em torno de u, e & é o pardmetro de
forma e descreve o comportamento da cauda da distribui¢éo (assimetria).

Dois modelos foram considerados neste estudo: modelo estacionario (ST), em que 0s
parametros da distribuicdo GEV sdo assumidos como sendo constantes ao longo do tempo; e
modelo ndo estacionario (NS). No modelo NS, um ou mais parametros da PDF da distribuicédo de
extremos variam com o tempo. Aqui, considerou-se que a média () da distribuicdo GEV aumenta
ou diminui linearmente ao longo do tempo, i.e., u(t) = uat + 1o. O modelo estacionario possui trés

pardmetros a serem inferidos, 6 = {u, o, ¢}, enquanto o modelo ndo estacionario possui quatro

parametros, 8 = {uo, w1, 0, &}.
3.4.2 Inferéncia dos parametros

Neste trabalho, a inferéncia Bayesiana foi utilizada na estimativa dos parametros dos
modelos ST e NS, permitindo a inferéncia conjunta do conjunto 6timo de parametros e da
incerteza associada a esta estimativa. Na abordagem Bayesiana, as variaveis hidrologicas sdo
consideradas como variaveis probabilisticas e entdo o Teorema de Bayes € utilizado para
atualizar a probabilidade de uma determinada hipdtese (modelo + conjunto de pardmetros) com
base em uma evidéncia disponivel (observacfes). Segundo este Teorema, a distribuicdo a
posteriori dos parametros P(8|Y) é proporcional a distribuicao a priori P(8) e da fungdo de

verossimilhanca P(Y|0), i.e.,
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P(e|Y) a P(8)P(Y]|0) (")

A distribuicdo a priori resume a informacdo disponivel a respeito dos valores dos
pardmetros antes da andlise dos dados disponiveis, a funcdo de verossimilhanga sumariza as
informacdes fornecidas pelos dados utilizados na inferénciae Y = {3, ¥,, ..., 7,} € a série de
intensidade méxima anual.

O algoritmo DREAMzs) foi utilizado para aproximacao da distribuicdo a posteriori dos
parametros dos modelos ST e NS. Trata-se de um amostrador do tipo Markov Chain Monte Carlo
(MCMC), que combina evolucdo diferencial (DE-MC) e inferéncia Bayesiana para obtencéo
conjunta da distribuicdo dos pardmetros e estimativa de incertezas. Mais detalhes sobre o
funcionamento deste algoritmo s&o descritos em Vrugt et al. (2016). Como dados de entrada, foram
fornecidas as séries de intensidade maxima diéria anual de cada estacdo pluviométrica selecionada
para este estudo.

A utilizacao do algoritmo DREAMzs) exige que o usuario escolha o nimero de parametros
do modelo (dimensdo do problema, d); nimero de cadeias de Markov (N); e nimero de geracdes
(T). Foram utilizadas N = 3 cadeias de Markov com T = 8.000 geracdes em cada cadeia, conforme
sugerido por Luke et al. (2017). Para garantir que a distribuicdo a posteriori dos parametros dos
modelos seja uma distribuicdo estacionaria, 50% dos valores iniciais de cada cadeia foram
descartados, resultando em uma distribuicdo a posteriori com 12.000 conjuntos de parametros. O
primeiro elemento de cada cadeia de Markov foi amostrado por meio de uma distribuicdo uniforme

com limites apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Intervalos dos parametros dos modelos estacionario e ndo estacionario utilizados na inferéncia dos
parametros.

Intervalo

Parametro Min. MAax. Unidade
o 0 500 mm/d
2} -5 5 mm/(d.ano)
o 0 200 mm/d
¢ -0,5 0,5 -

O usuario precisa definir também a funcdo de verossimilhancga a ser utilizada. Para um

determinado conjunto de pardmetros 0 e uma série com n observagbes Y = {¥, 75, ..., ¥} i.e.,
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L@ = | [Paiie) ®

Para estudos relacionados a anélise de frequéncia de extremos, como € o caso das Curvas IDF, a
funcéo de verossimilhanga é a PDF da distribui¢do de extremos considerada. Portanto, para este
estudo, a funcédo de verossimilhanca é a PDF da distribuicdo GEV, que para & =0 € representada
pela Equacdo 9.

1+1 1

wom =it ) el -[1 225

o

Para o modelo ST, os valores da funcdo de verossimilhanca séo calculados diretamente a
partir de 0 = {u, o, £}. Ja para 0 modelo NS, tem-se 0i = {u + 1 t;, o, £}, em que ti é o tempo
(em anos) entre a primeira e a i-ésima observacéo de Y.

Como citado, a utilizagdo do DREAM(zs) permite também quantificar incertezas.
Embora existam diversas fontes de incerteza a serem consideradas nas simulacdes de modelos
(i.e, monitoramento, métodos e formulacdo dos modelos), neste trabalho levou-se em
consideracdo apenas a incerteza associada a estimativa dos parametros. Para isto, foram
utilizados os Gltimos 12.000 valores da distribuicdo a posteriori dos modelos ST e NS obtidos
com o algoritmo DREAM(zs). Os resultados foram sumarizados por meio de intervalos de

credibilidade de 95% (valores contidos entre os percentis 2,5 e 97,5).
3.4.3 Avaliacédo de desempenho

A comparacéo entre os resultados dos modelos ST e NS foi realizada de duas maneiras:
1. Inferéncia dos pardmetros a partir da série AMS completa e comparacao realizada por
meio dos critérios de informagdo (método 1);
2. Separagédo de um periodo da série AMS para inferéncia dos parametros e outro periodo

para avaliacdo do desempenho do modelo (método 2);
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3.4.3.1 Critérios de informacao

O método 1 de avaliacdo de desempenho dos modelos consiste na utilizacao dos critérios
de informacdo. Os critérios de informacdo sdo utilizados para estimar a atenuacdo de
desempenho de um modelo ao ser utilizado em um periodo diferente do utilizado para inferéncia
dos parametros, sem que seja necessario reservar uma parte da série de dados disponivel
exclusivamente para esta finalidade (OLIVEIRA et al., 2018). Sdo compostos por dois termos:
um relacionado ao desempenho, que denota a habilidade de um modelo em reproduzir a série
de dados utilizada no processo de inferéncia, e outro que penaliza a complexidade (nimero de
pardmetros do modelo considerado e nimero de dados utilizados na inferéncia). Para este
trabalho, os critérios de informacdo de Akaike (AIC:) para séries de tamanho reduzido
(AKAIKE, 1974) e Bayes (BIC) (SCHWARZ, 1978) foram utilizados e estdo aqui
representados pelas Equacdes (10) e (11), respectivamente:

2d(d + 1)
— Ok S 10
AIC, 21n(L)+n_d_1 (10)
e
BIC = —2In(L*) + d In(n) (11)

em que L* é o valor maximo da funcéo de verossimilhanca (conjunto étimo de parametros); d €
0 nimero de parametros do modelo considerado; e n é o nimero de dados utilizados na
inferéncia. O melhor modelo é aquele que minimiza o valor do critério de informacg&o (entre
todos os modelos em questao).

Como os critérios de informacao sdo medidas relativas utilizadas para comparacao entre
diferentes modelos, o valor absoluto do critério de informac&o ndo possui nenhum significado
(OLIVEIRA, 2018). Portanto, optou-se por calcular o suporte relativo do modelo ST, que é
dado por meio da diferenca entre o valor do critério de informacéo do modelo ST e o valor do
critério de informagéo para o melhor modelo. O célculo do suporte a utilizagdo do modelo ST
para os critérios de informacédo de Akaike e Bayes estdo aqui representados pelas Equagdes (12)

e (13), respectivamente:

AAIC = AIC.s — AIC min (12)

e
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ABIC = BICg — BIC i, (13)

em que AAIC (ou ABIC) é o suporte relativo a utilizacdo do modelo ST; AAIC¢;s (ou ABICs) é
o0 valor do critério de informacéo do modelo ST; e AICcmin (Ou BICmin) € 0 valor do critério de
informacao do melhor modelo.

Segundo Luke et al. (2017), valores AAIC (ou ABIC) entre 0 e 2 indicam suporte
consideravel para utilizagdo do modelo ST, valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte

a utilizacdo do modelo ST.

3.4.3.2 Validacéo dos modelos

Para 0 método 2 de selecdo dos modelos, cada série de dados foi separada em duas
partes, sendo um periodo utilizado para inferéncia dos parametros e outro periodo para avaliar
0 desempenho dos modelos. A fim de se garantir ao menos 30 anos de observacdes para a
inferéncia dos parametros da distribuicdo de extremo e 30 anos para validacdo dos modelos,
apenas estacoes pluviométricas com ao menos 60 anos de observagdes foram consideradas. A
utilizacdo deste método permite a obtencao de resultados mais robustos quando comparado ao
método 1, porém, reduziu significativamente o nimero de estacfes pluviométricas disponiveis
(de 696 para 82 estacGes pluviométricas).

Destaca-se aqui a validacdo do modelo NS, que foi conduzida de duas maneiras:

1. Utilizacdo de um modelo nédo estacionario (NS), com a extrapolacdo da tendéncia
inferida, ou seja, considerou-se que a média da distribuicdo de extremos continua aumentando
ou diminuindo ao longo do periodo de validacao;

2. Aplicacdo de um modelo estacionario atualizado (uST), que utiliza os parametros do
modelo NS ao final do periodo de inferéncia dos par@metros, ou seja, a média da distribui¢do
de extremos é calculada para um determinado tempo t utilizando-se 0 modelo NS (um modelo
estacionario e atualizado através dos pardmetros de um modelo ndo estacionario), assim,
considera-se 0 aumento ou redugdo observado na média durante o periodo de inferéncia, porém,
sem extrapola-lo.

A avaliacdo do desempenho dos modelos durante o periodo de validacéo foi realizada
por meio do célculo do valor da funcdo de verossimilhanca associado ao conjunto 6timo de
parametros (Lmap) — conjunto de pardmetros que maximiza a distribuicdo a posteriori
(maximum a posteriori, MAP) e do valor médio da funcdo de verossimilhanca para todos 0s

12.000 conjuntos de parémetros (Lmep). Na primeira abordagem, leva-se em consideracdo
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apenas o desempenho 6timo do modelo, ou seja, sua habilidade em reproduzir a série de dados,
enquanto na segunda, considera-se a incerteza acerca da inferéncia dos parametros.

A Figura 3 ilustra a média da distribuicdo GEV para os modelos estacionario (ST),
estacionario atualizado (uST) e ndo estacionario (NS) para os periodos de inferéncia dos
parametros e de validagao.

Figura 3 - Exemplo de comparacdo entre os valores de média durante o periodo de inferéncia dos parametros
e validacdo para os modelos estacionario (ST), estacionario atualizado (uST) e ndo estacionario (NS),
respectivamente, para a estacdo pluviométrica 02349033, que apresentou tendéncia significativa de sinal
positivo (quando avaliada para a série completa). O x em preto representa o final do periodo utilizado para
inferéncia dos pardmetros. A linha continua representa a média da distribuicdo GEV, e as linhas tracejadas
representam o intervalo de credibilidade de 95% da estimativa da média.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

41  AVALIACAO DE DESEMPENHO: CRITERIOS DE INFORMACAO

Os resultados dos critérios de informacdo de Akaike e de Bayes, utilizados para a
avaliacdo de desempenho dos modelos ST e NS com parametros inferidos a partir da serie AMS
completa (método 1), para intensidade de precipitacdo de um dia de duracdo sao apresentados
na

Figura 4. Os resultados foram separados de acordo com a presenca ou auséncia de
tendéncia significativa, detectada a partir do teste de Mann-Kendall, ao nivel de significancia «
=0,05.

De maneira geral, os resultados mostram que quando ndo ha presenca de tendéncia
significativa no periodo utilizado para inferéncia dos parametros dos modelos ha maior suporte
para a utilizacdo do modelo ST (mais simples). Isto pode ser constatado devido a alta frequéncia
de pequenos valores de AAIC e ABIC (Figura 4a). Estacdes pluviométricas com tendéncia
significativa resultaram em maiores valores de AAIC e ABIC (Figura 4b). Este resultado sugere
que a presenca de tendéncia significativa durante o periodo de inferéncia dos parametros
favorece a escolha de um modelo NS.

Em uma analise mais detalhada, o critério de informacdo de Bayes foi mais conservador
no quesito adi¢do de complexidade quando comparado ao critério de informacdo de Akaike,
resultando em um maior favorecimento para a escolha do modelo ST. Considerando o critério
de informacéo de Akaike, tem-se um maior suporte para a selecdo do modelo NS, mesmo para
séries temporais sem tendéncia significativa. Isto pode ser explicado devido ao seu maior
potencial em maximizar o valor da funcéo de verossimilhanca, ja que este modelo possui um
maior numero de parametros. Este resultado sugere que este critério de informacao possui uma
inabilidade em penalizar a complexidade dos modelos de maneira adequada, em que a selecéo
entre os modelos ST e NS € dominada pelo valor da funcdo de verossimilhanga, i.e., em sua

capacidade de reproduzir a série de dados utilizada na inferéncia.
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Figura 4 — Comparacao entre os valores de AAIC (= AIC.s- AlCcmin) € ABIC (= BICs - BICnin) para estacdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMS;. AlCs
(BICs) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, e AlC¢min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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A Figura 5 ilustra os valores de AAIC e de ABIC para todas as estacdes pluviométricas

consideradas neste estudo, também para intensidades de precipitacdo de um dia. Percebe-se que

ha um padrdo espacial, em que os maiores valores de AAIC e de ABIC ocupam principalmente

o0 estado do Parana.
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Figura 5 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMS;. As estagdes pluviométricas em vermelho séo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estdo relacionados a magnitude de suporte a utilizacdo do modelo estacionario.
Valores de 0 a 2 indicam suporte consideravel a utilizacdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte para 0 modelo ST.
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Os resultados aqui apresentados e discutidos para a intensidade de precipitacdo de um dia de
duracdo podem ser observados também para intensidades de duracdes superiores. Sendo assim, 0
padrdo espacial observado se mantém, i.e., maiores valores de AAIC e de ABIC estéo localizados no
estado do Parana. Além disso, as métricas de desempenho também apresentam 0 mesmo
comportamento, em que maiores valores de AAIC e de ABIC se manifestam para séries AMS com
tendéncia significativa. As Figuras Figura 6 e Figura 7 ilustram os resultados obtidos para os critérios

de informacéo para a intensidade de precipitacao de sete dias de duracéo.

Figura 6 - Comparagdo entre os valores de AAIC (= AICcs- AlCcmin) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estagdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMS;. AlC.s
(BICs) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, € AIC¢min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).

@

c 1 1

2

N

<

=

(=7

Z05 0.5

(5]

=

<«

=

=2

(%]

1 5

= 0 0
0 10 20 30 0 10 20 30
(b)

< 1 1

2

=

=)

(=7

= 0.5 0.5

(5]

=

<D

=3

=P

B

=0 0
0 10 20 30 0 10 20 30

AAIC ABIC



43

Figura 7 - Valores de (a) AAIC e (b) ABIC para séries AMS;. As estacOes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia significativa (quando
avaliadas para série completa). Os valores apresentados estdo relacionados a magnitude de suporte utilizagdo do modelo estacionério. Valores de 0 a 2 indicam
suporte consideravel a utilizagdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte para 0 modelo ST.
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E possivel perceber que, utilizando o critério de informacido de Bayes, para uma mesma
estacdo pluviométrica, mas considerando intensidades de diferentes duragdes, ha concordancia entre
a selecdo do modelo ST e NS. Por exemplo, para séries sem tendéncia significativa (614), o modelo
ST foi escolhido 537 vezes, ou seja, em 537 esta¢Oes pluviométricas o modelo ST teve o melhor
desempenho para todas as sete duracGes consideradas. Ja para séries com tendéncia (82), o0 modelo
ST foi selecionado apenas 15 vezes. Para o critério de informacdo de Akaike, este padrdo néo € téo
claro. Este resultado sugere que o critério de informacdo de Bayes consegue selecionar o melhor

modelo de maneira mais coerente.

4.2  AVALIACAO DE DESEMPENHO E ANALISE DE INCERTEZA: VALIDACAO

Os resultados obtidos com a utilizacdo do segundo método de avaliacdo de desempenho dos
modelos ST e NS, i.e., com a separacdo da série de dados em um periodo de validagdo independente
do periodo utilizado para a obtencéo dos valores dos parametros da distribuicdo de extremos (método

2), sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Numero de séries com melhor desempenho na validacdo para cada um dos modelos (estacionario
— ST, estacionario atualizado — uST e ndo estacionario — NS) considerando o valor da funcdo de
verossimilhanga para o conjunto 6timo de pardmetros (Lmar) € 0 valor médio da funcéo de verossimilhanga
(Lmep) de todas estacBes pluviométricas, para séries AMS de 1 a 7 dias.

Modelo ST usST NS
Série AMS Lmap LmeD Lmap LmeD Lmap LmeD
1 24 44 23 25 35 13
2 15 40 25 28 42 14
3 12 40 25 25 45 17
4 10 34 25 31 47 17
5 16 33 19 30 47 19
6 18 33 19 28 45 21
7 12 35 25 28 45 19

Considerando o desempenho dos modelos associado apenas ao conjunto 6timo de parametros
(Lmapr), 0 modelo NS resultou em um maior nimero de estacbes com maiores valores para a fungao
de verossimilhanca para todas as intensidades de precipitacdo consideradas, o que denota uma maior
habilidade deste modelo em reproduzir a série de dados utilizada no periodo de validacdo. O modelo

uST, que possui caracteristicas ndo estacionarias, também recebeu maior suporte quando comparado
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ao modelo ST (com excegédo para intensidade de 1 dia). Entretanto, quando a incerteza acerca da
inferéncia dos parametros da distribuicdo de extremos é considerada, i.e., analisando o valor médio
da funcéo de verossimilhanca para todos os 12.000 conjuntos de parametros (Lmep), 0 suporte ao
modelo NS reduziu de maneira expressiva. Os resultados aqui encontrados vao ao encontro ao
observado em outros estudos (e.g., Serinaldi e Kilsby, 2015) em que é constatado que o acréscimo de
incerteza promovida pela adi¢do de complexidade é uma das principais limitagcdes do uso de modelos
NS. Este resultado mostra a importancia de se considerar a incerteza acerca da inferéncia dos
parametros na comparacdo entre modelos ST e NS, conforme sugerido por Luke et al. (2017).

A Figura 8 ilustra a utilizacdo de modelos ST, uST e NS, para estagdo pluviométrica
Taquarucgu (02849004), localizada no municipio de Araranguéd/SC, que apresentou tendéncia de sinal
positivo quando avaliada para o periodo de inferéncia dos parametros (1946 - 1977). Os quadros b-d
ilustram a comparacdo entre a densidade empirica calculada para os dados utilizados no periodo de
validacdo dos modelos e a densidade obtida com as simulagdes dos modelos utilizando-se o conjunto
6timo de parametros. Os resultados mostram que a utilizacdo de modelos uST e NS faz com que a
densidade simulada se afaste das observacdes (em direcdo a maiores valores). E possivel constatar
também que os modelos com caracteristicas ndo estacionarias (i.e, uST e NS) apresentam um
intervalo de credibilidade com maior amplitude (Figura 8a), i.e., maior incerteza acerca da estimativa
dos valores da média.

O percentil 100 da distribuicdo GEV (q100) pode ser utilizado para estimar a intensidade de
precipitacdo associada a um periodo de retorno de 100 anos. Considerando a abordagem tradicional
utilizada em projetos hidraulicos de infraestrutura e de gestdo de Recursos Hidricos (modelo ST), q100
é igual a 103 mm/d. Para 0 modelo uST, tem-se uma estimativa de 137 mm/d (+ 33%). Supondo que
a frequéncia de eventos extremos é de fato ndo estacionéria, e que a média da distribuicdo da série
AMS; continua crescendo de acordo com a tendéncia inferida a partir do conjunto 6timo de
parametros do modelo NS, i.e., extrapolagdo da tendéncia observada no periodo de inferéncia dos
parametros para o ano final da série (2010), o percentil 100 para este modelo é igual a 199 mm/d (+
93%). Considerar a extrapolacdo da tendéncia inferida € um procedimento arriscado e deve ser feito
com cautela, uma vez que a origem e a persisténcia desta tendéncia ao longo do tempo sdo
desconhecidas. Além disso, condicionar a ndo-estacionariedade das séries temporais a uma covariavel
como o tempo é uma abordagem puramente estatistica. Sendo assim, ndo € capaz de considerar
caracteristicas fisicas associadas a nao estacionariedade. Luke et al. (2017) sugere condicionar a nao-
estacionariedade a outras covariaveis, como mudancas hidroclimaticas e na cobertura da superficie

terrestre.



46

Figura 8 — (a) Média da distribuicdo GEV obtida através do conjunto 6timo de parametros para os modelos ST (azul), uST (dourado) e NS (vermelho), inferidos a
partir da primeira metade da série AMS; (linha preta) — estacdo pluviométrica 02849004, que apresentou tendéncia significativa de sinal positivo (quando avaliada
para o periodo de inferéncia dos parametros). As faixas sombreadas em azul, dourado e vermelho representam um intervalo de credibilidade de 95% da estimativa da
média para os modelos ST, uST e NS, respectivamente. (b-d) Histogramas em preto representam a densidade empirica para os dados utilizados durante o periodo de
validagdo, e as linhas continuas ilustram a densidade dos modelos ST (azul), uST (dourado) e NS (vermelho, ano de 2010) para o conjunto étimo de pardmetros.

200 o 0.04
E (b)
= 0.02
2 A.—.—
[<P]
3150 - = 0 |
= 0 50 100 150 200 250
g
= o 0.04
~ = (c)
- =
= 100 r = 0.02
s =
- 2 —L
= 0 —
5 0 50 100 150 200 250
< 50 P 0.04
= (d)
= 0.02
=
[<P]
0 = 0 |
1946 1977 2010 0 50 100 150 200 250

Ano Anual Max. I. (mm/d)



47

Estas constatagdes sdo especialmente importantes do ponto de vista da Engenharia. A

selecdo de modelos com caracteristicas ndo estacionérias para estimativa de intensidade de

precipitacdo para uma série temporal estacionaria pode levar a superestimativa da chuva de

projeto — estruturas superdimensionadas remetem a maiores custos de implantacao. A reciproca

também é verdadeira, em que a falsa selecdo de um modelo ST pode resultar em estruturas
hidraulicas subdimensionadas (maior suscetibilidade a falhas).

A Figura 9 ilustra a influéncia em utilizar modelos ST, uST e NS (extrapolacéo para um

tempo t em especifico) na estimativa de intensidade de precipitacdo para diferentes periodos de

retorno.

Figura 9 — Exemplo de comparagéo entre modelos (a) ST, (b) uST e (c) NS na estimativa de intensidade de
precipitacdo para diferentes periodos de retorno para estagdo pluviométrica 02849004. Linhas continuas
representam as intensidades de precipitacdo associada a diferentes conjuntos de parametros. Linhas tracejadas
representam intervalos de credibilidade de 95%, e as bolas pretas sdo os valores empiricos (d) Densidade de
probabilidade para intensidade de 100 anos de periodo de retorno para modelos ST (azul), uST (dourado) e NS

(vermelho). OBS: modelo NS com extrapolacao para o ano final da série AMS; (2010).
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Através dos valores de densidade de probabilidade para intensidade de 100 anos de

periodo de retorno (Figura 9d), é possivel estabelecer em qual “regido” os valores se encontram

concentrados. Assim como observado anteriormente para a média, os intervalos de confianca
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dos valores de intensidade para diferentes periodos de retorno associados a modelos com
caracteristicas nao estacionarias sdo mais amplos (maiores incertezas).

Resultados semelhantes foram encontrados para estacdes pluviométricas com séries
AMS com tendéncia significativa de sinal negativo. A Figura 10 ilustra a utilizacdo de modelos
ST, uST e NS, para estacdo pluviométrica Porto Lucena (02755001), localizada ho municipio
de Porto Lucena/RS, que apresentou tendéncia de sinal negativo quando avaliada para o periodo
de inferéncia dos parametros (1950 - 1982). Os quadros b-d ilustram a comparagédo entre a
densidade empirica dos dados utilizados no periodo de validacdo dos modelos e a densidade
obtida com as simulag¢6es dos modelos utilizando-se o conjunto 6timo de parametros. De forma
idéntica ao observado anteriormente, a utilizacdo de modelos uST e NS faz com que a densidade
simulada se afaste das observacdes (em direcdo a menores valores).

Para o caso de tendéncia significativa de sinal negativo, modelos com caracteristicas
ndo estacionarias necessitam de maior atencdo. Além da maior incerteza acerca da
determinacdo de seus parametros, estdo associados a estimativas de menores valores de
intensidade de precipitacdo quando comparados com o modelo ST, ja que a média diminuindo
ao longo do tempo. Para este caso, a utilizacdo de uma abordagem néo estacionaria ndo é

recomendada, pois assume maiores riscos.
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Figura 10 — (a) Média da distribuicdo GEV obtida através do conjunto 6timo de pardmetros para os modelos ST (azul), uST (dourado) e NS (vermelho), inferidos a
partir da primeira metade da série AMS; (linha preta) — estacdo pluviométrica 02755001, que apresentou tendéncia significativa de sinal negativo (quando avaliada
para o periodo de inferéncia dos parametros). As faixas sombreadas em azul, dourado e vermelho representam um intervalo de credibilidade de 95% da estimativa da
média para 0os modelos ST, uST e NS, respectivamente. (b-d) Histogramas em preto representam a densidade empirica para os dados utilizados durante o periodo de
validacao, e as linhas continuas ilustram a densidade dos modelos ST (azul), uST (dourado) e NS (vermelho, ano de 2010) para o conjunto 6timo de pardmetros.
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Figura 11 - Exemplo de comparacéo entre modelos (a) ST, (b) uST e (c) NS na estimativa de intensidade de
precipitacdo para diferentes periodos de retorno para estagdo pluviométrica 02755001. Linhas continuas
representam as intensidades de precipitacio associada a diferentes conjuntos de parametros. Linhas tracejadas
representam intervalos de credibilidade de 95%, e as bolas pretas sdo os valores empiricos (d) Densidade de
probabilidade para intensidade de 100 anos de periodo de retorno para modelos ST (azul), uST (dourado) e NS
(vermelho). OBS: modelo NS com extrapolacdo para o ano final da série AMS; (2015).
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Os resultados obtidos para validacdo dos modelos e andlise de incerteza da estimativa
dos pardmetros dos modelos sugerem que a presenca de tendéncia significativa (de sinal
positivo ou negativo) ndo é uma condicdo suficiente para justificar a utilizagdo de modelos nao
estacionarios na analise de frequéncia de extremos. Conforme sugerido por Luke et al. (2017),
a utilizacdo de modelos NS é justificada somente para casos em que a origem, comportamento
e a permanéncia da ndo-estacionariedade ao longo do tempo sejam conhecidas, que dificilmente
pode ser constatada por meio de estudos de tendéncia. Portanto, ha uma necessidade de incluir
processos fisicos relevantes aos modelos estocasticos (MONTANARI; KOUTSOVIANNIS,
2014).
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho, realizou-se uma comparacgéo entre a utilizacdo de modelos estacionario
e ndo estacionario para a determinacdo de Curvas IDF para séries historicas de precipitacdo
relativas a regido sul do Brasil. Os modelos utilizados foram baseados na distribuicdo GEV. A
estimativa dos valores dos parametros e suas respectivas incertezas foram quantificadas a partir
da Inferéncia Bayesiana, com a utilizacdo do algoritmo DREAM(zs).

Os resultados para a anélise de tendéncia significativa, detectadas a partir do teste de
Mann-Kendall, ao nivel de significdncia 0,05 mostram que h& presenca de tendéncia
significativa para séries de intensidade maxima anual em todas as duracgdes (i.e., 1 a 7 dias)
investigadas neste trabalho. Além disso, constatou-se que had um padrdo espacial, em que o
Parana é o estado com maior numero de esta¢cdes com tendéncia significativa.

A utilizacdo de métodos de selecdo de modelos, como os critérios de informacao de
Akaike e de Bayes, bem como considerar o desempenho dos modelos durante o periodo de
validacao relativo ao conjunto 6timo de parametros, sugerem a utilizacdo de modelos NS para
a previsao de eventos extremos, especialmente quando ha presenca de tendéncia significativa
no periodo de calibracdo dos pardmetros da distribuicdo de extremos. Entretanto, quando a
incerteza associada a estimativa dos parametros da distribuicdo de extremos € considerada, o
suporte ao modelo NS diminui de maneira consideravel.

Os resultados aqui encontrados demonstram a necessidade de se considerar a incerteza
na estimativa dos parametros na comparagdo entre modelos ST e NS, e que a presenca de
tendéncia no periodo de calibracdo ndo é uma justificativa forte o bastante para justificar a
selecdo de um modelo NS na anélise de frequéncia de extremos.

Para trabalhos futuros, recomenda-se que a ndo estacionariedade seja condicionada a
covariaveis que sejam capazes de viabilizar o entendimento da origem, comportamento e
persisténcia das tendéncias ao longo do tempo, conforme sugerido por outros estudos (e.g.,
Merz et al., 2014).
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APENDICE A

59

A tabela a seguir mostrar os resultados obtidos na validacdo dos modelos para as

estacdes pluviométricas que apresentaram tendéncia significativa no periodo de calibracéo.

Tabela 4 - Numero de séries com melhor desempenho na validacdo para cada um dos modelos (estacionario
— ST, estaciondrio atualizado — uST e ndo estacionario — NS) considerando o valor da funcdo de
verossimilhanca para o conjunto 6timo de pardmetros (Lmar) € 0 valor médio da funcéo de verossimilhanga
(Lwmep) de estacdes pluviométricas com tendéncia no periodo de calibracdo, para séries AMS de 1 a 7 dias.

Modelo

ST

uST

NS

Série AMS Lmar

LmeD

Lmap

LmED

Lmap

Lmep

6

~NOo ok~ DN
N W kFENMNDNDDN

9

Ao BB~ Dd

4

D WNWWN

3

A WEFEF WWDN

7

O OO~ OO O

5

A AP~




60



61

APENDICE B

As figuras a seguir mostram os resultados para os critérios de informacéo de Akaike e
de Bayes para as intensidades de precipitacdo de 2, 3, 4, 5 e 6 dias, para todas as estacdes

pluviometricas analisadas neste estudo.
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Figura 12 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMS,. As estacOes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estéo relacionados a magnitude de suporte a utilizagdo do modelo estacionério. Valores
de 0 a 2 indicam suporte considerdvel a utilizacdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.
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Figura 13 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMSs. As estacOes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estéo relacionados & magnitude de suporte a utilizacdo do modelo estacionario. Valores
de 0 a 2 indicam suporte consideravel & utilizagdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.
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Figura 14 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMS4. As estacfes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estdo relacionados & magnitude de suporte a utilizacdo do modelo estacionario. Valores
de 0 a 2 indicam suporte consideravel a utilizacdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.
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Figura 15 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMSs. As estacOes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estéo relacionados a magnitude de suporte a utilizagdo do modelo estacionério. Valores
de 0 a 2 indicam suporte consideravel a utilizacdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.
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Figura 16 - Valores de AAIC (a esquerda) e ABIC (a direita) para séries AMSs. As estacOes pluviométricas em vermelho sdo as que apresentaram tendéncia
significativa (quando avaliadas para série completa). Os valores apresentados estdo relacionados & magnitude de suporte a utilizacdo do modelo estacionério. Valores
de 0 a 2 indicam suporte consideravel & utilizacdo do modelo estacionario. Valores de 7 a 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.
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APENDICE C

As figuras a seguir mostram os histogramas para os critérios de informacao de Akaike
e de Bayes para as intensidades de precipitacdo de 2, 3, 4, 5 e 6 dias, para todas as estacOes
pluviométricas analisadas neste estudo. Os resultados estdo separados em estagcdes com e sem

tendéncia significativa.

Figura 17 - Comparacdo entre os valores de AAIC (= AIC.s- AlC¢min) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estacdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMS,. AlCs
(BIC:;) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, e AlC¢ min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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Figura 18 - Comparagéo entre os valores de AAIC (= AIC.s- AlC¢min) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estacdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMS;. AlC.s
(BIC;) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, e AIC¢min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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Figura 19 - Comparacéo entre os valores de AAIC (= AIC;s- AlC¢min) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estagdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMS,. AlCs
(BIC;) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, e AIC¢min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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Figura 20 - Comparagéo entre os valores de AAIC (= AIC.s- AlC¢min) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estagdes
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMSs. AICs
(BIC;) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, € AIC¢min (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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Figura 21 - Comparacgéo entre os valores de AAIC (= AIC.s- AlC¢min) € ABIC (= BIC; - BICnin) para estaces
pluviométricas (a) sem tendéncia significativa e (b) com tendéncia significativa para séries AMSs. AlCs
(BIC;) é o valor de AIC. (BIC) do modelo estacionario, e AICmin (BICmin) € 0 menor valor de AIC. (BIC).
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