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RESUMO

Nos estudos hidrolégicos, as séries temporais sao consideradas como
estacionarias, mas a variabilidade climatica, as mudancgas do uso e ocupagao do solo
e as alteragdes antropogénicas tém demonstrado que esta premissa pode nao ser
totalmente véalida. A magnitude das mudancgas antrépicas € pequena comparada com
a magnitude da variabilidade climatica natural em quase todo o globo projetadas pelos
modelos na precipitacdo média em escala regional. Diversos estudos descrevem que
o clima na América do Sul possui influéncias de variabilidades interanual, decadais e
interdecadais. Considerando estes aspectos, a hipotese a ser testada nesta pesquisa
pode ser apresentada como sendo que a variabilidade climatica se constitui como
premissa necessaria para a andlise e caracterizagcdo das vazdées minimas e da
severidade das secas extremas. O método proposto nesta pesquisa corresponde ao
uso de um modelo acoplado, no qual os dados de precipitacao, temperatura e outras
caracteristicas pluviométricas sdo decompostas por meio do método do conjunto
completo do modo de decomposicao empirica com ruido adaptativo (CEEMDAN). Os
sinais decompostos sao relacionados com indices climaticos que representam
variabilidades interanuais, decadais e interdecadais. Estes resultados s&o as entradas
para uma rede neural artificial multicamadas (RNA) de transformagdo chuva-vazéo
em escala mensal. A calibragdo teve como fungédo objetivo o ajuste das vazdes
minimas, mas o modelo selecionado obteve os melhores resultados em 13 dos 18
indices de eficiéncia. Ap6s a calibracédo, os sinais decompostos foram defasados
criando alguns cenarios onde foram avaliadas as sobreposi¢des da falta ou excesso
de chuva nas frequéncias interanual, decadal e interdecadal. Foi possivel identificar
que os eventos mais severos estdo fortemente relacionados com as variabilidades
climaticas. Os resultados dos cenarios para avaliacao de eventos secos mais severos
demonstraram que o comportamento médio se mantem, mas que 0s eventos

extremos s&o mais fortes e recorrentes.

Palavras-chaves: CEEMDAN, RNA, variabilidade climatica, modelo chuva-

vazao, vazées minimas, seca.






ABSTRACT

In hydrological studies, time series are considered to be stationary, but climate
variability, changes in land use and occupation, and anthropogenic changes have
shown that this premise may not be entirely valid. The magnitude of the anthropogenic
changes is small compared to the magnitude of the natural climatic variability in almost
all the globe projected by the models in the average precipitation in regional scale.
Several studies have described that the climate in South America has influences of
interannual, decadal and interdecadal variability. Considering these aspects, the
hypothesis to be tested in this research can be presented as being that climatic
variability is a necessary premise for the analysis and characterization of the minimum
flows and the severity of the extreme droughts. The method proposed in this research
corresponds to the use of a coupled model, where the data of precipitation,
temperature and other pluviometric characteristics are decomposed by the method of
complete ensembles of empirical mode decomposition with adaptive noise
(CEEMDAN). The decomposed signals are related to climatic indices representing
interannual, decadal and interdecadal variabilities. These results are the inputs to a
multi-layer artificial neural network (ANN) of rainfall-flow transformation on a monthly
scale. The objective of the calibration was to adjust the minimum flow rates, but the
selected model obtained the best results in 13 of the 18 efficiency indices. After
calibration, the decomposed signals were delayed creating some scenarios where the
overlaps of the lack or excess of rain were evaluated in the interannual, decadal and
interdecadal frequencies. It was possible to identify that the most severe events are
strongly related to climatic variabilities. The results of the scenarios for evaluating more
severe dry events have shown that the average behavior is maintained, but that the

extreme events are stronger and recurrent.

Key words: CEEMDAN, ANN, climate variability, rainfall-runoff model,
minimum flows.
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1 INTRODUCAO

Tradicionalmente, os estudos hidrolégicos com séries temporais consideram
as variaveis hidroclimatologicas, por exemplo precipitacdo e vazdo, como
estacionarias. A variabilidade climatica, as mudancas do uso e ocupacao do solo e as
alteracdes climaticas antropogénicas tém demonstrado que estas premissas podem
nao ser totalmente vélidas.

Neste sentido, ha a necessidade de modernizar a Gestao de Recursos
Hidricos que geralmente é realizada com métodos hidrolégicos fundamentados em
séries estacionarias.

As alteracdes do clima, tanto variagdes naturais e alteragdes antropogénicas,
podem aumentar a incerteza sobre as inundacbes e secas futuras, por isso €
necessario ampliar a compreensao sobre quais sdo as possiveis caracteristicas
hidrolégicas que podem vir a ocorrer (Olsen, Kiang e Waskom, 2010).

A variabilidade climatica refere-se as variagdes do estado médio e de outras
estatisticas nas varias escalas temporais, enquanto que a mudanca climatica refere-
se a alteragao climatica ao longo do tempo (Smith, 2010).

As mudancas climaticas desafiam a premissa de que o conhecimento do
passado pode fornecer uma boa estimativa do que seréo as condi¢des futuras (Bates
et al., 2008).

E importante o entendimento do clima e seus impactos e para isto sdo
realizadas algumas perguntas a serem respondidas: a) existe evidéncia de mudancas
climaticas nas séries hidrolégicas?, b) € possivel distinguir a variabilidade climatica
natural das mudancgas climaticas?, ¢) as mudangas climaticas podem ser distinguidas
de outras mudancas progressivas do ambiente como a urbaniza¢ao? (Kundzewicz e
Robson, 2000).

Neste sentido, a deteccao das variacdes, tendéncias e mudancas nas séries
temporais hidrologicas é de extrema importancia, pois grande parte dos estudos e
projetos estdo associados a séries estacionarias.

A Lei Federal n® 9.433 (Brasil, 1997), que institui a Politica Nacional de

Recursos Hidricos, se baseia em alguns fundamentos, entre eles:

Que a agua € um recurso natural limitado, dotado de valor econémico; que
em situacdes de escassez, o uso prioritario dos recursos hidricos é o
consumo humano e a dessedentacao de animais; que a bacia hidrogréfica é
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a unidade territorial para implementagcéo da Politica Nacional de Recursos
Hidricos e atuagdo do Sistema Nacional de Gerenciamento de Recursos
Hidricos. (Brasil, 1997).

Um dos objetivos da Politica Nacional de Recursos Hidricos é assegurar a
atual e as futuras geracdoes a necessaria disponibilidade de agua, em padrées de
qualidade adequados aos respectivos usos. Portanto, a avaliagdo das vazdes de
estiagem de bacias hidrograficas e de seus possiveis impactos sobre os usuérios de
recursos hidricos vem ao encontro das Politicas Nacional e Estadual de Recursos
Hidricos que tem a bacia hidrografica como unidade de planejamento, pois busca
compatibilizar a oferta de agua com a demanda, e indica que agua é um recurso
natural limitado.

No Estado do Parana estdo sendo implantados os Comités de Bacias e
desenvolvidos Plano Estadual de Recursos Hidricos e Planos das Bacias
Hidrograficas. A presente tese contribui com o aperfeicoamento dos critérios
envolvidos para a determinacao e a caracterizacao estatistica das vazdes de estiagem

para uma gestdo mais abrangente dos Recursos Hidricos.

1.1 EVIDENCIAS DE INTERESSE

Deve-se destacar que no Estado do Parana, em geral, a captacdo das aguas
para abastecimento publico ocorre em rios que ndo possuem vazao regularizada por
reservatoérios. Principalmente nestes casos, o conhecimento sobre os periodos criticos
de vazdes de estiagem é fundamental para a Gestao de Recursos Hidricos.

A escassez hidrica e o estresse hidrico podem ser causados por eventos
climaticos extremos, por grandes demandas de &aguas em pequenas bacias
hidrograficas ou pela adversidade das condigdes de suprimento de agua para
abastecimento publico. Pode-se considerar que a garantia de agua para a populacao
urbana é condicionante para o desenvolvimento econémico e social, bem como
transmite uma nocao de seguranca hidrica e de sustentabilidade.

Estiagens causam perdas no potencial hidrelétrico, nas colheitas, e podem
provocar o racionamento do abastecimento de agua potavel. Nos anos de 2001 e
2002, o Brasil enfrentou a mais grave crise energética de sua histéria recente. Esta

crise foi causada por um déficit de chuva que, combinado com mudancas no padréao
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da chuva durante o inverno, resultou em uma grande seca hidrolégica (Simbes e
Barros, 2007).

Nos anos de 2005 e 2006, o Estado do Parana experimentou uma das mais
severas secas dos Ultimos anos, com graves consequéncias para a agricultura e
atingindo o abastecimento de agua da populagdao. Nos meses de inverno até meados
de setembro, a Regiao Metropolitana de Curitiba sofreu intensamente com os efeitos
desta estiagem (Ribeiro, Tanajura e Centeno, 2007).

Outras secas intensas que ocorreram no Estado do Parana foram em 1963 e
1985. A seca de 1963 afetou mais a regido norte do Estado, durou 6 meses e foi
considerada como a seca mais severa do século naquela época (Ribeiro, 1984),
enquanto que a seca de 1985 afetou a Regido Metropolitana de Curitiba. A estiagem
severa mais recente é a da cidade de Sao Paulo, onde as chuvas estiveram abaixo
dos valores histéricos desde de 2012, resultando num racionamento na Regiao
Metropolitana de Sao Paulo.

A analise das vazdes minimas cria a possibilidade de elaborar estratégias e
planos de agédo que protejam os usuarios de recursos hidricos. O conhecimento dos
valores médios das vazdes minimas e de sua variabilidade permite avaliar os riscos
associados de cada corpo hidrico e prever planos alternativos que ndo comprometam
0s usos de recursos hidricos.

Apesar de todos o0s instrumentos previstos na legislagdo e do
comprometimento entre os diversos usuarios de recursos hidricos, ha ainda uma
lacuna em termos de estudos que vinculem os possiveis efeitos de alteracdes
climaticas naturais com as vazdes minimas. Em geral, os estudos se concentram no
impacto sobre as precipitagcbes maximas e as vazdes de cheias.

Um detalhado conhecimento da variabilidade climatica em escalas interanuais
e interdecadais é necessario para separar as possiveis mudancas climaticas
antrépicas das flutuacdes climaticas naturais (Venegas, Mysak e Straub, 1996).

No futuro préximo, até meados deste século, a magnitude das mudancas
antrépicas projetadas pelos modelos na precipitacdo média em escala regional é
pequena comparada com a magnitude da variabilidade climatica natural em quase
todo o globo, incluindo o Sul do Brasil (IPCC, 2013).

Para projecoes de mudancas antrépicas de mais longo prazo (de meados até
o final do século XXIl) deve-se reconhecer o papel de diferentes fontes de incertezas:
modelos, cenarios e variabilidade natural. Neste caso, a magnitude das mudancas
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projetadas cresce em relacao a variabilidade natural, mas a incerteza causada pelas
diferentes proje¢des dos modelos cresce também. A regido do sul do Brasil apresenta
crescimento de temperatura do ar e também aumento da precipitacao até o final do
século XXI, porém menos de 90% dos modelos concordam neste aumento (IPCC,
2013).

Ha mais interesse no momento no estudo do impacto da variabilidade
climatica, que parece ser a fonte mais provavel de escassez hidrica ao considerarmos:
i) que as mudancgas climaticas antrdpicas projetadas até meados do século XXI no Sul
do Brasil sdo menores que a variabilidade natural, ii) que ha incerteza na projecao da
tendéncia de precipitacdo no Sul do Brasil e iii) que a tendéncia projetada € de
aumento, embora incerta e menor que a variabilidade climatica.

Em virtude da dificuldade em separar os possiveis efeitos antrépicos, o tema
que sera tratado nesta tese esta voltado para a variabilidade climatica, independente

se tém causas naturais.

1.2 HIPOTESE DA TESE

Analisar a vazdo mensal baseada nas variacdes de chuva e temperatura com
0 objetivo de descobrir a influéncia da variabilidade climatica nos eventos de secas
severas, de forma que se possa quantificar se uma composicao diferente de variagdes
de chuva e temperatura poderiam gerar secas mais severas.

Assim, a hipotese a ser testada nesta pesquisa pode ser apresentada como
sendo que a variabilidade climatica se constitui como premissa necessaria para a
analise e caracterizagédo das vazées minimas e da severidade das secas extremas.

Para avaliar a hipotese da tese, a pesquisa foi estruturada buscando revisar
os estudos sobre variabilidade climatica presentes no sul do Brasil, identificando no
Estado do Parana as regiées com maior influéncia desta variabilidade.

Para avaliar a sobreposicao de efeitos optou-se por revisar e aplicar métodos
para a decomposicdo de sinais ndao estacionarios e acoplar este resultado num
modelo de chuva-vaz&o utilizando inteligéncia artificial.

A partir da influéncia da variabilidade climatica sobre a precipitacdo, séao

realizados alguns cenarios com deslocamento das fases dos sinais decompostos e a
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partir destes cenarios quais seriam as incertezas e comportamentos da vazao de
estiagem.

As principais inovacoes da tese estdo no modelo acoplado baseado nos
métodos de decomposicao de sinais ndo estacionarios com uma rede neural artificial
multicamadas aplicadas a transformacao chuva-vazdo mensal e na quantificagédo dos
efeitos de cenarios baseados na variabilidade climatica sobre as vazodes.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal é integrar métodos existentes propondo um modelo
acoplado para avaliar as vazbes mensais, principalmente as vazdées nas estiagens,
incorporando a influéncia da variabilidade climéatica na escala mensal.

Os objetivos especificos sao:

e Identificar as regides do Parana nas quais eventos de secas s&o mais
provaveis e mais persistentes;

e Identificar se existem ou n&o conexdes entre chuva no Parana e
padrées climaticos globais. Avaliagdo dos ciclos interanual, decadal e
interdecadal entre chuva e indices climaticos;

e Definigdo do local para aplicagdo do estudo de caso;

e Utilizar modelo de transformagdo chuva/temperatura-vazao mensal
representado por uma Rede Neural Atrtificial para estimar as vazoes;

e Analisar as caracteristicas das vazdes baixas em cenarios deslocando
os ciclos interanual, decadal e interdecadal de forma a gerar

superposicao de sinais diferentes das observadas.

1.4 COMPONENTES E ETAPAS

O método proposto nesta tese busca integrar uma série de métodos para obter
um modelo acoplado que relaciona a influéncia indireta de alguns indices climaticos
sobre a precipitacdo. A analise das alteracées no comportamento das vazdées minimas
esta baseada nos resultados dos cenarios do modelo de transformagéo chuva-vazao.
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Nestes cenarios sao realizados deslocamentos nos sinais de chuva e temperatura
considerando os ciclos interanual, decadal e interdecadal.

Para propor um método capaz de avaliar as possiveis alteracdes nas vazdes
minimas devido a variabilidade climatica, foram identificados componentes e etapas.
Cada componente do método foi estudado com detalhes para sua aplicacao durante
o desenvolvimento da pesquisa. Na Figura 1 apresenta-se um esquema contendo as

etapas da tese, as cores representam a separagao dos capitulos.
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Conforme apresentado na Figura 1, sdo avaliadas as precipitacdes mensais
para o Estado do Parané e algumas caracteristicas como dias com ou sem chuva por
més, sequéncia de dias consecutivos chuvosos e secos por més, precipitacdo maxima
diaria no més e indice padronizado de precipitacdo (SPI — standardized precipitation
index) sao identificadas as regiées com secas mais intensas e persistentes. Através
da analise fatorial aplicado ao SPI sdo identificadas as regides com mesmo
comportamento que possuem maior variabilidade de SPI. A partir destes modos
principais de SPI, das conexdes com indices climaticos, do local das secas
persistentes e da disponibilidade de dados dentro do Estado do Parang foi
selecionado o local para aplicagdo do estudo de caso.

No estudo de caso é aplicado um modelo de transformacao chuva-vazao
considerando a decomposicdo da chuva nos varios ciclos interanual, decadal e
interdecadal, a temperatura e a vazao. Apds o treinamento e verificacdo, é
selecionado o modelo com melhor desempenho para as vazdes de estiagem e séo
aplicados os deslocamentos dos ciclos para avaliar o comportamento das vazdes
minimas.

Neste estudo foram adotados os ciclos com a seguinte classificagdo: i) intra-
anual (abaixo de 1 ano), ii) anual (entre 2 anos e 1 ano), iii) interanual (entre 8 anos a
2 anos), iv) decadal (entre 16 anos e 8 anos) e v) interdecadal (acima de 16 anos).

As vazbes minimas dos cenarios sdo comparadas com as vazées minimas
observadas na série historica e sdo avaliadas caracteristicas como: i) vazdes minimas
absolutas, ii) curva de permanéncia, iii) tempo de recorréncia das vazdées minimas

anuais, iv) déficit de volume, duragao e intensidade (déficit dividido pela duracao).

1.5 ORGANIZACAO DA TESE

A estrutura da tese foi elaborada de forma a facilitar a leitura e o entendimento
de cada etapa, onde cada capitulo aborda de forma completa seu tema, incluindo
revisdo bibliografica, métodos e dados utilizados, uma sintese dos principais
resultados obtidos e sua aplicacdo na etapa posterior. De forma geral, a tese esta
estrutura em 3 temas: caracterizacao de regidées com secas, andlise da variabilidade
climatica com a decomposicao de séries ndo estacionarias, e modelo de chuva-vazao
utilizando redes neurais artificiais.
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No Capitulo 2 é apresentado como sera caracterizada a seca neste estudo,
mostrando as diversas abordagens, o0 método selecionado, os dados utilizados e os
resultados obtidos.

O Capitulo 3 trata da variabilidade climatica no sul do Brasil. E realizada uma
revisdo bibliografica sobre os principais indices climaticos utilizados e encontrados
nesta regido e compara-se com os resultados obtidos no Capitulo 2 para selecionar a
regido de aplicacdo do estudo de caso. Apresenta o método utilizado na
decomposicao de séries ndo estacionarias, os métodos utilizados para a analise com
as conexodes climaticas e apresenta como resultado os principais indices climaticos,
as regides com caracteristicas semelhantes de precipitacao e o local selecionado para
aplicacéo do estudo de caso.

No Capitulo 4 é abordado os modelos orientados a dados, descrevem-se
alguns modelos de transformacao chuva-vazdo, apresenta o método escolhido,
descrevem-se como sado elaborados os cenarios para inclusdao da variabilidade
climatica. Sdo apresentados e discutidos os resultados para o local selecionado e
realiza-se uma série de avaliagdes sobre as vazdes para identificar a magnitude dos
eventos secos, as influéncias e a sua caracterizacao.

O Capitulo 5 descreve as principais contribuicdes da tese, o atendimento aos
objetivos e as recomendagoes.

Nos Apéndices sao apresentadas algumas tabelas e graficos auxiliares.
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2 SECAS

Neste capitulo sdo abordados os tipos de secas e os principais indices
usados, os materiais utilizados e os métodos para preparacdo dos dados e para
caracterizacdo das secas. Os resultados mostrados sdo as principais informacdes
para a caracterizacao de regides com comportamentos semelhantes.

2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliogréafica aborda os diversos tipos de indices desenvolvidos para
secas e sua aplicacao, de forma a subsidiar a escolha do método utilizado nesta

pesquisa.

2.1.1 Secas

As secas podem ser classificadas da seguinte forma: a) meteoroldgica —
expressa com base na falta de precipitacao, se caracteriza pelo desequilibrio entre a
precipitacdo e a evaporacgao, b) hidrolégica —relacionada com a reducao dos niveis
em rios e reservatorios, normalmente estd defasada da seca meteoroldgica, c)
agricola — refere-se a combinacdo entre a seca meteoroldgica e hidroldgica e que
afetam a disponibilidade de agua no solo para a agricultura, d) socioeconémica —
quando as atividades humanas sao afetadas pelo déficit de agua (Dracup, Lee e Jr.,
1980).

A seca € um processo que se da de forma lenta e seu inicio e fim sdo de dificil
determinagcdo. As secas normalmente atingem uma vasta extensdo espacial e
temporal (Molina e Lima, 1999).

Em geral, os estudos de secas, independente de uma definicado mais rigorosa,
sao relacionados com a escassez de agua nos corpos hidricos, baixa pluviosidade,
elevada evapotranspiracao e grande demanda dos usuarios de recursos hidricos
(Fernandes et al., 2009).
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Cabe ressaltar que existem dois termos que sao frequentemente confundidos:
definicdo dos eventos de seca e indices de seca. O indice de seca se refere a um
numero que caracteriza um comportamento da seca num dado momento e local,
enquanto que a definicdo dos eventos de seca seria a selecdo dos eventos incluindo
seu inicio e fim (Hisdal e Tallaksen, 2000). Neste capitulo sdo discutidos indices de
secas.

Para a identificacdo de regides com secas persistentes foi possivel verificar a
criagdo de diversos indices que utilizam desde precipitacdo até a inclusdo de
temperatura, umidade, capacidade de armazenamento no solo, umidade do solo,
evapotranspiragdo, balangos hidricos, cobertura vegetal, andlise de imagens de
satélite, entre outros.

Foram encontrados diversos estudos que revisaram indices de secas:
Bayarjargal et al. (2006); Bhuiyan et al. (2006); Hayes et al. (2007); Heim (2002);
Hisdal e Tallaksen (2000); Loucks et al. (2005); Nalbantis e Tsakiris (2009); Zargar et
al. (2011), em geral estes estudos descrevem também a dificuldade de comparagéao
entre seus resultados em virtude dos diferentes objetivos de cada indice.

Em virtude dos diversos usos da agua e dos graus de severidades distintas é
impossivel ter uma definicao Unica para seca (Minetti et al., 2010).

A seguir estao listados alguns dos indices usados nos Estados Unidos da

América com seus respectivos anos de criagcao (Heim, 2002):

e Munger (1916), Kincer (1919) e Blumenstock (1942). Sao indices baseado em
regras para a contagem de dias consecutivos sem chuva. A seguir esta a
equacao ( 2.1 ) para o indice de Munger:

fndice d _ (Ly)?
Indice de Munger = 5 (2.1)

onde L corresponde ao numero de dias consecutivos onde a chuva de 24

horas é inferior a 1,27mm.
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« Indice Padronizado de Precipitacdo (1993):apresentado em detalhes no item
2.2.2. Corresponde ao desvio da precipitacdo para uma densidade de
probabilidade com Distribuicdo Normal N(0,1);

e Indice de Marcovitch (1930): se baseia em dados de precipitacdo e

temperatura, conforme a equagéo (2.2 ):

R,

NT)2
Indice de Marcovitch = 7 (2.2)

onde N; € o numero total com dois ou mais dias consecutivos com
temperatura acima de 32,2 °C (90°F) e R, corresponde ao numero total de

dias com chuva durante o verdo para oS mesmos meses.
O

e indice de Severidade de Seca de Palmer (1965): calcula um balango hidrico
gue considera precipitacao, evapotranspiracao pelo método de Thornthwaite,
capacidade de recarga do solo e perdas de agua no solo.;

e indice de Adequacdo da Umidade (1957): corresponde a razdo entre a
evapotranspiracao atual e a potencial. Possui uma classificacdo, onde valores
acima de 0,75 n&o se considera seca e para valores abaixo de 0,75 possui uma

faixa de fraca, modera e severa.

e indice de Umidade para Safras (1968): desenvolvido para avaliar as condicdes
de umidade do solo a cada semana mas regides de producdo agricola,
considera dados de precipitagdo e temperatura para a determinacdo da
umidade do solo.;

e Indice de Abastecimento de Agua Superficial (1981): utiliza dados de
precipitacdo, vazdo, neve e de reservatorios, e se calcula com base na
probabilidade de ndo excedéncia mensal a partir de registros historicos

disponiveis;

e indice da Condicdo Vegetal (1995): utiliza a radiancia de satélite AVHRR
(Advanced Very High Resolution Radiometer) ajustada a condi¢cdes do solo,

clima e vegetacao;
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e Monitoramento de Seca (1999): ndo é um indice, corresponde a uma

integracao de diversos indices e de seca, critérios e valida¢gdes com o objetivo

de auxiliar na interpretagédo e na classificacdo das secas.

Num estudo mais recente (Zargar et al., 2011), analisou 78 indices de seca e

argumenta que além dos tipos de secas, as secas sao descritas com trés

caracteristicas fundamentais que sdo severidade ou magnitude (déficit acumulado),

duracao e distribuicdo espacial, cita também algumas outras caracteristicas como

frequéncia, previsibilidade, intensidade (déficit dividido pela duragdo), entre outras,

mas destaca que os termos nao tém definigcbes universais.

Dentre os indices avaliados (Zargar et al., 2011), abaixo estdo descritos os

indices considerados como mais utilizados:

Porcentagem da precipitacdo normal refere-se a divisdo entre a
precipitacdo num determinado més ou ano pela precipitagdo normal,
calculada em geral, pela média dos Ultimos 30 anos. E uma forma
simples de apresentacdo, mas nao possui robustez pois ndo pode ser
comparado com valores de outros locais, ndo ha uma avaliagcdo
estatistica.

Décimos considera a precipitacdo mensal e divide em partes de 10%,
em geral considera apenas o 10% mais baixos. Os primeiros 5% sao
considerados como severo e 0s outros 5% como sério.

indice de precipitacdo padronizado (SPI — standardized precipitation
index) é parecido com o método da porcentagem da precipitacdo
normal, mas €& melhor que este, pois transforma a distribuicao da
precipitacdo para uma distribuicdo normal utilizando uma
transformacdo de igual probabilidade. Um importante aspecto é a
possibilidade de calcular niveis de seca para diferentes escalas de
tempo. Destaca-se ainda que este parametro foi o recomendado pela
Organizacdo Mundial de Meteorologia para ser utilizado como indice
meteorolégico (Chair, 2012).

indice de Severidade de Seca de Palmer (PDSI — Palmer Drought
Severity Index) se baseia na seca no nos usuarios de recursos hidricos.

Necessita de precipitacdo, temperatura e quantidade de agua no solo
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disponivel como dados de entrada e como resultado se obtém
evapotranspiragcéo, escoamento superficial, recarga de solo e umidade.

e indice de Vegetacdo de Diferencas normalizadas considera o
sensoriamento remoto para medir as condi¢cdes da vegetacao, utiliza
um radidmetro avangado com altissima resolugéao.

o indice de Monitoramento da Seca dos Estados Unidos & um indice de
seca composto, integra multiplos indices como o SPI, PDSI, vegetacao
e outras condi¢des hidrolégicas. Em virtude da composicao de indices
pode ser utilizado para diversos tipos de seca. Atualmente, € mais
conhecido e utilizado nos Estados Unidos da América, mas tem

aumentado o seu uso fora do pais também.

Foram comparados diversos indices de secas e que estes indices baseados
em dados de satélites e os meteoroldgicos: i) representaram razoavelmente os anos
secos, ii) que ndo ha concordancia entre o indice Padrdo de Nivel de Agua e os
baseados em dados de satélite, demonstrando que dados locais ndo sao suficiente
para comparar com indices regionais, iii) que foram obtidas baixas correlagdes entre
indices de secas de dados de satélites e observagbes meteoroldgicas, e iv) que
destacam a importéncia de se estudar os indices de secas para evidenciar suas
eficiéncias na representacao das secas (Bayarjargal et al., 2006).

Diversos indices, tais como, SPI, indice Padrdo de Nivel de Agua (SWI —
Standardised Water-Level Index), indice da Condicao Vegetal, indice da Condicdo de
Temperatura, indice de Salde Vegetal (VHI — Vegetation Health Index), foram
utilizados para analisar variacoes espaciais e temporais durante épocas de mongodes
ou ndo para a regido de Aravalli na india (Bhuiyan, Singh e Kogan, 2006). As
diferentes andlises de secas demonstraram que ndo ha correlagéo linear entre os
indices meteoroldgicos, hidroldégicos e da vegetagdo. E destacam que indices
negativos de SPI/ ndo correspondem necessariamente ao estresse hidrico e ao
impacto no crescimento vegetal e que, por isso, recomendam a utilizagdo dos indices
SWI e VHI, que sao obtidos através de dados de sensores denominados de
Radiémetros Avancados de Alta Resolucao, disponibilizados pelos satélites do NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration). Isto demonstra o interesse do
autor no estresse hidrico e ndo apenas na seca meteoroldgica, bem como a

dificuldade em relacionar os resultados observados.
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Quando sao observados apenas os indices meteorologicos, a WMO (2009)
sugere que seja adotado o SP/ para a caracterizacdo de secas meteoroldgicas.

O método do SPI possui credibilidade e relevancia técnica e politica, pois
permite a gestdo das secas, a identificacdo de areas criticas, facilita a comparacao
entre locais distintos, permite a definigdo de limites e 0 monitoramento do andamento
(Karavitis et al., 2011).

O SPI tém resultados melhores em relagédo ao PDI e tem como vantagem a
simplicidade do método e possibilidade de avaliar outras escalas temporais (Hayes et
al., 1999).

Na cidade de Campinas foi aplicado o método do SPI para avaliar a série
histérica de 1890 a 2007, foi possivel identificar os eventos, sua variabilidade, mas
nao foi possivel identificar uma influéncia marcante com o fendmeno do El Nifio
Oscilacao Sul (ENOS), por fim recomenda a utilizacédo o indice SPI (Blain e Kayano,
2011).

A Distribuicao de Probabilidade Multivariada de Copula que considera que a
probabilidade marginal de cada variavel é distribuida uniformemente, permitindo
descrever a dependéncia entre variaveis aleatorias. Os calculos foram aplicados ao
indice de Seca SPI, considerando a duracao da seca, os valores médios e minimos
do SPI e o valor médio do SPI por area. Os resultados entre as distribuicoes empirica
e tedrica foram consideradas adequadas e foi possivel estimar os tempos de
recorréncia dos eventos de seca (Serinaldi et al., 2009).

Entre os autores que aplicaram o SPI, alguns deles avaliaram as distribruicdes
utilizadas nos ajustes de forma a reduzir os erros nos valores obtidos e ressaltam a
necessidade da escolha correta. Para varias regides dos Estados Unidos da América,
a distribuicdo que foi considerada a mais apropriada foi a Pearson Tipo Il (Guttman,
1998). O método originalmente sugere a utilizacdo da distribuicdo gama (McKee,
Doesken e Kleist, 1993).

A caracterizagdo das secas envolve variaveis climéaticas e hidrolégicas. O
entedimento das relacdes destes parametros é necessario para desenvolver medidas
para mitigar os eventos de seca. Sao descritos diversos indices de seca, relacionando
a seca com as mudancas e a variabilidade climatica e comparando a seca com outros
desastres naturais, destacando que a seca pode ser potencializada pelo mau uso da
terra. Também citam diversos autores que estudaram a relacdo das teleconexdes
entre fenébmenos de grande escala e as secas (Mishra e Singh, 2010).
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2.1.2 Conclusoes relevantes

As conclusdes relevantes da revisao da literatura sdo de que: i) ha diversas
definicbes de secas, ii) para cada definicdo € possivel encontrar varios indices de
secas e iii) para cada indice existem variaveis variaveis.

As variaveis mais encontradas nos indices de secas sao precipitacao e
temperatura, mas também estao a evapotranspiracao, caracteristicas do solo como
umidade e capacidade de armazenamento, também estdo a vazao dos corpos
hidricos com as demandas de recursos hidricos.

Existem ainda uma gama nova de indices baseados em imagens de satélite
que avaliam os espectros das bandas para avaliar uso do solo, vegetacao, neve,
albedo, umidade do solo, entre varias outras informacoes.

Considerando que a estrutura da pesquisa propde utilizar dados de
precipitacdo para a aplicagdo de um modelo de transformagédo chuva-vazdo, em
funcdo de existirem muitos tipos de indices, da disponibilidade de dados, da
simplicidade do método e por encontrar diversos autores recomendando o método,
optou-se por utilizar o Indice Padronizado de Precipitagdo (SP! — Standardized
Precipitation Index).

Desta maneira, optou-se por utilizar o conceito de seca meteorolégica, onde
o0 interesse principal estd no comportamento da precipitacdo. Deve-se ainda destacar
que nem toda a seca meteoroldgica pode resultar numa seca hidrolégica. No Capitulo
4, por meio do modelo de transformacdo chuva-vazdo sera avaliada a seca
hidrologica.

2.2 MATERIAIS E METODOS

As etapas realizadas foram: a) obtencao e preparacao dos dados, b) selecéo
das estacdes principais, d) criacdo de uma grade para distribuicdo mais homogénea
das séries de precipitacoes, d) determinacao do SPI, e) aplicacdo da andlise fatorial

sobre as informagdes pluviométricas.
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2.2.1 Selecao das estacdes principais

Foram coletados os dados de séries de precipitacdo de totais diarios dos
seguintes 6rgdos: Agéncia Nacional de Aguas (ANA), Instituto de Aguas do Parana
(AGUASPARANA), Instituto Agronémico do Parana (IAPAR) e Departamento de
Aguas e Energia Elétrica (DAEE-SP) do Estado de S&o Paulo. A consulta foi realizada
durante o ano de 2014.

Para a obtencdo dos dados, foram consultados diretamente os Orgdos
Estaduais de Recursos Hidricos e a Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Também foi
necessario desenvolver ferramentas computacionais para a obtencédo automatica dos
dados através da internet.

Em funcédo da deficiéncia de dados na ANA, utilizou-se preferencialmente
informagées dos Orgdos Estaduais.

A selecdo das estagdes principais teve como objetivo garantir que o estudo
fosse realizado com as estacdes em operacao ha mais tempo e que nao apresentem
muitas falhas ou periodos curtos que pudessem inviabilizar uma analise com indices
climaticos de variabilidade de menor frequéncia. Este procedimento é considerado
padrao em estudos hidrolégicos.

Esta premissa poderia ser comparada com outros procedimentos adotados
em estudos meteoroldgicos que utilizam todos os dados disponiveis, retirando dados
espurios, para obter uma precipitacao regional mais representativa.

Para compatibilizar a diferenga de abordagens, hidrolégicas e meteoroldgicas,
a quantidade de falhas consideradas como aceitaveis foi de 25% e 50%.

Para a selecao das estagdes pluviométricas foram calculadas a quantidade
de falhas na chuva diaria a cada ano. Se cada ano né&o tivesse mais que o limite
definido de falhas, este ano era considerado valido.

Foram realizados diversos agrupamentos, com periodos de 50, 55, 60 e 65
anos, iniciando de 1923 até dezembro de 2013.

Foram gerados mapas, a partir de 1940, de ano em ano, com duracao minima
de 10 anos. As duracdes foram incrementadas de 5 anos até a duracdo maxima de
65 anos.

Apés a selecao das estacdes que atendem aos limites estabelecidos, foram

calculadas outras caracteristicas mensais para cada estacao pluviométrica, além da
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precipitacao total mensal: dias com chuva e sem chuva por més, sequéncia de dias
com chuva e sem chuva por més e precipitacdo didria maxima para cada més. Todas
estas caracteristicas auxiliaram na identificagéo de outliers e de outros tipos de erros.
Antes do calculo do SPI foi necessario preencher as falhas de observagao e
utilizou-se o0 método baseado em Tabony (1983), descrito a seguir. Isto foi feito
visando um aumento da abrangéncia espacial do conjunto, uma vez que algumas
ferramentas estatisticas e o calculo do SPI exigem séries de dados completos.
Para preencher a falta de observagcées de uma determinada estacéo, foram
utilizadas as estagdes vizinhas que atendem aos seguintes critérios:
e Possuir pelo menos 10 anos de superposicao. Estes anos ndo necessitam ser
consecutivos, mas precisam estar completos, sem falhas;
e Possuir correlagcado com nivel de significancia de 0,05;
e Possuir dado em alguma das datas faltantes da estacao com falha.
Apés a selecédo das estagbes no entorno, € aplicada a equacéo ( 2.3 ) de

regressao linear:

P(t) = aP,(t) + b, (23)

onde, t é a escala temporal, P(t) corresponde a estacao pluviométrica com
falha, B,(t) € a estacao pluviométrica vizinha com dados completos, a é o coeficiente
angular da reta de regressao e b é o coeficiente linear.

O método aplicado para preencher as séries, pode apresentar alguns
problemas quando sao utilizadas séries com médias muito diferentes (Saboia, 2010).
Apos preenchimento dos dados, os resultados sao avaliados para identificar se ha
valores incorretos.

Para o periodo selecionado, foram calculadas: a) precipitacbes mensal,
trimestral, anual e maxima diaria mensal e anual, b) quantidade de dias chuvosos e
secos mensal, trimestral e anual, ¢) sequéncia de dias consecutivos chuvosos e secos
mensal, trimestral e anual e d) SPI.

Para todos estes indicadores foram calculadas as estatisticas mensais
basicas para cada estacao pluviométrica contendo, antes do preenchimento: nimero
de meses avaliados, quantidade de meses com falhas, minimo, maximo, 1° quartil, 3°
quartil, média, mediana, varidncia, desvio padrédo, coeficiente de assimetria e

coeficiente de curtose, média do erro padrao, limite inferior e superior do erro padréo.
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Considerando a comparacao elaborada por Tedeschi (2008), que conclui que
qualitativamente os resultados sao iguais usando estagdes ou usando quadriculas,
que as regides com anomalias significativas sdo as mesmas, sé que mais extensas,
foi decidido o uso de quadriculas (grades). Assim, as caracteristicas dominantes séo
realcadas pelo uso de valores médios de quadriculas.

Antes do célculo do SPI, os valores pontuais foram transformados em valores
médios da grade. A precipitacdo para cada grade corresponde a média aritmética das
estagdes posicionadas dentro de um circulo circunscrito tracado do centro da
quadricula.

O tamanho e a posicdo exata da grade foram definidos através de um
processo iterativo buscando que toda quadricula tivesse pelo menos uma estacéo
pluviométrica, desta maneira toda a regiao de estudo teria cobertura de dados.

Além da determinacdo da chuva média para cada quadricula, também foi
realizada uma anadlise em cada quadricula através da curva duplo-acumulativa e da
curva de massa residual. Para a curva de massa residual foram consideradas trés
possibilidades de residuo: i) descontando média das demais estagbes dentro da
quadricula do valor observado em cada estacao, ii) descontando sua média de longo
periodo do valor observado em cada estacao e iii) descontando sua média de longo
periodo apenas do periodo comum, entre 1959 a 2008, do valor observado em cada
estacao.

O método utilizado para o tracado da curva de massa residual é descrita por
Searcy e Hardison (1960). Segundo os autores, pequenos desvios ficam escondidos
numa curva de massa e sao amplificados numa curva de massa residual e na curva
de massa residual estes desvios correspondem a pontos com valores maximos ou
minimos.

O objetivo é visualizar de forma mais clara as variagbes entre as variaveis
analisadas e identificar as modificacbes de comportamento através dos picos

maximos € minimos.
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2.2.2 Determinacao do SPI

O SPI corresponde ao numero de desvios padrao de que a precipitacao
cumulativa observada se afasta da média climatolégica, para uma variavel aleatéria
com distribuicdo normal. Como a precipitacdo ndo apresenta distribuicdo normal, é
aplicada uma transformacéo, seguida do ajuste da distribuicdo normal. Este método
foi desenvolvido por (McKee, Doesken e Kleist, 1993). O SPI pode ser calculado para
diferentes escalas de tempo, que corresponde ao periodo durante o qual se acumula
o valor de precipitagcéo, por exemplo: SPI-1 corresponde a precipitacdo mensal, o SPI-
3 corresponde a precipitacdo acumulada em periodos de 3 meses, e assim por diante.
O SPI pode ser usado para identificar periodos Uumidos e secos e a Organizacao
Meteorolégica Mundial recomenda que este indice deva ser usado para monitorar
secas.

Apés a obtencgéo da precipitacdo média por quadricula, s&o calculadas séries
de SPI para periodos de 3, 6, 12, 24, 48 e 60 meses.

O método de calculo do SPI é baseado na precipitacado média para um periodo
escolhido. A esta série de dados é ajustada uma distribuicdo de probabilidade, em
geral a distribuicdo mista considerando a distribuicdo gama com a de bernoulli, que
depois € transformada numa distribuicdo normal, e a média do SP/ sera igual a zero
(Chair, 2012).

Os pontos fortes correspondem a flexibilidade da escala temporal, em funcéo
da normalizagcdo dos dados é possivel comparar distintas regides com diferentes
climatologias e pela categorizacdo da severidade dos eventos e sua probabilidade de
ocorréncia. Também destaca alguns pontos fracos, entre eles, que é baseado apenas
em precipita¢do, portanto, n&o € possivel fazer um balango hidrico do solo e se estimar
a evaporacao e evapotranspiracao (Chair, 2012).

Outros limitantes sdo: o tamanho da série pluviometria, pois a alteracao do
tamanho da série modifica os parametros de forma e escala nas Distribuicées
ajustadas e que em regides com climas secos, onde sazonalmente ndo ocorrem
chuvas, a distribuicdo normal para escalas de tempo curtas ndo tera um bom ajuste
(Mishra e Singh, 2010).

A Tabela 1 demonstra valores caracteristicos de magnitude das secas e a
Tabela 2 apresenta as probabilidades de recorréncia.
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TABELA 1 — MAGNITUDES DE SPI

22,00 Extremamente GUmido
Entre 1,5 e 1,99 Severamente Umido
Entre 1,0 e 1,49 Moderadamente imido
Entre -0,99 e 0,99 Dentro do normal
Entre -1,0 e -1,49 Moderadamente seco
Entre -1,5e -1,99 Severamente seco
<-2,0 Extremamente seco

Fonte: (Chair, 2012)

Além dos valores obtidos do SPI, sao utilizados os dados de precipitacdo na
escala mensal, para determinar as sequéncias Umidas e secas e numero de dias sem

chuvas, de maneira a conhecer todas as caracteristicas das secas e sua persisténcia.

TABELA 2 —- TEMPO DE RECORRENCIA SPI

SPI Categoria Severidade do Evento

Entre -0,99 e 0 Dentro do normal Entre 1 a cada 6,2 anos e 1 a cada 2 anos
Entre -1,0 € -1,49 | Moderadamente seco Entre 1 a cada 6,3 anos e 1 a cada 14,7 anos
Entre -1,5e -1,99 | Severamente seco Entre 1 a cada 15 anos e 1 a cada 42,9 anos
<-2.0 Extremamente seco Acima de 1 a cada 44 anos

Fonte: adaptado de Chair (2012)

O método para ajuste das distribuicées seguiu o procedimento descrito por
Stagge et al. (2015) que desenvolveu a rotina SCI disponivel na plataforma R Project.
Foram escolhidas algumas distribuicdes a serem testadas para verificar o ajuste em
relacdo aos dados observados.

Para a avaliacao do ajuste entre as distribuicdes tedricas e empirica, foram
utilizadas as distribui¢cdes: Logistica, Normal, LogNormal, Gama e Weibull. Para os
meses com precipitacées igual a zero, foram avaliadas as distribuigdes Logistica,
Normal, LogNormal, e as distribuicdes mistas Bernoulli-LogNormal, Bernoulli-Gama e
Bernoulli-Weibull.

As distribuicbes mistas representam uma maneira util de descrever a
heterogeneidade na distribuicdo de uma variavel, corresponde a distribuicdo de
probabilidade de uma variavel aleatéria que é derivada de uma colecdo de outras

variaveis aleatorias. Estas distribuicbes mistas, possuem as equacdes (2.4) e (2.5):

_(po+ (1 —po)G(x) parax>0
bl = { Po parax =0’ (24)
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onde D(x) é a distribuicao mista, p, é a probabilidade do numero de
ocorréncias de eventos com zero de precipitacdo e G(x) pode ser uma distribuicdo
LogNormal ou Gama ou Weibull. A probabilidade do numero de ocorréncia de eventos

com zero de precipitacao é calculada pela equagéo ( 2.5):

__
Po= N+ 1) (2.5)

onde, n, corresponde ao numero de ocorréncias de eventos com zero de

precipitacdo e N ao tamanho da amostra.

O procedimento utilizado para avaliar o melhor ajuste consistiu nos seguintes
passos: a) foi utilizada a rotina fitdist que faz o ajuste de distribui¢des univariadas com
dados néo censurados através do método maxima verossimilhanca para a estimativa
dos parametros, b) foram testados se as distribuicdes ajustadas tiveram uma boa
aderéncia ao conjunto de dados através dos seguintes testes: Kolmogorov-Smirnov,
Cramer-von Mises e Anderson-Darling, Critério de Informacao Akaike e Critério de
Informacao Bayesiano, c) a distribuicdo para cada més e para cada estacdo
pluviométrica corresponde a distribuicdo que ocorreu mais vezes nos 5 testes, d) a
distribuicao para cada més, independente da estacao pluviométrica, corresponde a
moda, ou seja, a distribuicdo que mais vezes ocorreu em cada més, e) a distribuicéo
selecionada para ser utilizada para o SP/, foi a distribuicdo que mais vezes ocorreu
independente da estacao pluviométrica e do més.

2.2.3 Analise fatorial

As primeiras aplicagbes utilizando a Analise Fatorial (AF) se atribui a dois
pesquisadores Charles Spearman e Karl Pearson que procuravam usar esta técnica
para desenvolver medidas de inteligéncia (Figueiredo Filho e Silva Junior, 2010).
Outros pesquisados desenvolveram o conceito, Thurstone elaborou a Analise Fatorial
Multipla e entre diversas outras técnicas, Hotelling desenvolveu o método dos
componentes principais. A analise fatorial com componentes principais, segundo
Figueiredo Filho e Silva Junior (2010) é o mais utilizado.
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O objetivo principal da AF é descrever, se possivel, a estrutura de covariancia
das varidveis em termos de um numero menor de fatores, onde cada fator
corresponde a uma combinacdo linear das variaveis originais. Considera que as
variaveis podem ser agrupadas pelas suas correlagdes, onde dentro de cada grupo
as variaveis sao altamente correlacionadas e tem baixa correlagcdo com variaveis de
outro grupo (Johnson e Wichern, 1998).

A andlise fatorial € um procedimento usado para a reducao de variaveis, que
procura explicar a estrutura de covariancias entre as variaveis (Figueiredo Filho e Silva
Junior, 2010). Ha dois tipos de AF, a exploratéria quando ndo se tem uma estrutura
pré-definida conhecida, nem quantas dimensdes estdo presentes no conjunto de
variaveis e a confirmatéria quando se deseja testar hipdteses especificas sobre a
estrutura de um numero de dimensdes de um conjunto de variaveis. Aqui sera
abordada a Analise Fatorial Exploratoria.

Para a aplicacéo da Anélise Fatorial sdo necessarios trés passos: a) verificar
a adequabilidade da base de dados, através do tamanho da amostra, razado ente o
namero de casos e a quantidade de variaveis e o padrao de correlacéo entre as
variaveis, b) determinar a técnica de extracdo e o numero de fatores a serem
extraidos, sendo que o tipo de extragao a ser utilizado se baseia no trabalho que utiliza
as componentes principais, ¢) decidir o tipo de rotacdao dos fatores (Zilli, 2008). A
rotacdo utilizada em seu trabalho foi a ortogonal varimax.

Para a adequabilidade da base de dados se sugerem algumas avaliagdes.
Esta analise pode ser também considerada como uma analise exploratéria. Sugerem-
se as seguintes: a) analise de correlacao, b) teste de ajuste da normalidade, como
Kolmogorov-Smirnov, c) graficos de dispersdao comparando valores observados com
os esperados para uma distribuicao normal, d) medida de adequagéo Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO), onde valores na casa de 0,7 se considera que a adequacao € razoavel
e valores superiores a 0,9 a adequacao seria 6tima, e) Teste de Esfericidade de Barlett
(BTS), que testa a hipbtese da matriz de correlagdo ser uma matriz identidade, isto
significa que nao ha correlacado entre as variaveis, portanto o que se objetiva é a
rejeicdo a hipoétese nula (Vicini, 2005).

O resultado da analise fatorial fornece dois parametros: fator de carga e
escores de fator. O primeiro representa a variagdo espacial para cada modo e que
corresponde aos autovetores da matriz de correlacdo dos dados, que indicam as

principais dire¢des da variagdo dos dados, chamados também de modos principais.
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O segundo corresponde as componentes principais, que indicam a variacao temporal
dos dados para cada modo.

A Figura 2 mostra que a matriz de dados tem dimensdes (n x N), que a matriz
de correlacdo ou covariancia corresponde as variaveis das colunas da matriz de
entrada com dimensdo (n x n), que a matriz de autovetores corresponde as
componentes principais (CP) em fungao da variavel escolhida na matriz de correlagéo
ou covariancia, resultando nas dimensdes (r x n) e apresenta que a matriz de CP
relaciona cada componente com a varidvel disposta nas linhas da matriz de entrada,
a matriz tem dimensoes (r x N).

A anadlise fatorial depende da organizagdo das informacdes com estacoes,
parametros e série temporal. Os mais usados séo os tipos S e T. No modo S, tenta
isolar subgrupos de estagbes que variam similarmente. No modo T, isola-se
subgrupos de observacdes com similares padroes espaciais, e deste modo, simplifica
as séries temporais.

O modo utilizado neste estudo corresponde ao modo S, onde as estagdes sédo
separadas pelas coordenadas espaciais, para identificar regibes com mesmo

comportamento.
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FIGURA 2 — TIPOS DE ORGANIZAGAO DOS DADOS PARA OBTENGAO DOS MODOS (FERRAZ,
2007)

Apés a definicao do tipo de organizacao de dados, deve-se determinar a
matriz de correlacao ou a matriz de covariancia.

Para um Modelo Fatorial Ortogonal, tendo um vetor aleatério X de média u e
matriz de covariancias X, a equacao em notacao matricial do modelo de analise fatorial

corresponde a equacao ( 2.6 ):

X—pu=LF+e¢ (2.6)

onde X é o vetor de dados aleatérios observados com dimenséo (p x 1), u
corresponde a média de X com dimensao (p x 1), L é a matriz das cargas fatoriais
com dimenséo (p x m), F é o vetor dos fatores comuns nao observaveis com dimensao

(mx 1) e € é o vetor dos fatores especificos ou erros com dimensao (p x 7).
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Considerando que podem haver muitos fatores comuns nao observaveis, nao
é possivel realizar uma verificagdo direta, mas assumindo algumas hipoteses, tais
como, da aleatoriedade dos vetores Fe e, E[X] = pu, E[F] = E[e] =0, Cov(F) =1,,,
Cov(X) =8, Cov(e) = W, Cov(F, &) = 0, implica no modelo ter algumas relacées nas
covariancias, que podem ser verificadas (Johnson e Wichern, 1998).

Estas suposi¢cdes correspondem a que todos os fatores tém médias iguais a
zero, sao nao correlacionadas e com variancias iguais a 1, que todos os erros tém
médias iguais a zero, sao nao correlacionados e nao necessariamente tém a mesma
variancia.

A equacao da matriz de covariancias corresponde a equagao ( 2.7 ):
S=LL’+ 'P, (2_7)

onde S € a matriz de covariancia de X e ¥ é a matriz de variancias do erro
aleatorio.

Destaca-se que na maioria dos casos, as matrizes de covariancias nao se
aplicam na equagéao ( 2.7 ), onde o numero de fatores (m) é inferior ao numero de
variaveis observadas (p). Para tanto, propbe desconsiderar os fatores
correspondentes ao e.

Os elementos da diagonal da matriz L L' sdo denominados de comunalidades

ou variancias comuns, conforme equagéo ( 2.8):
2 _ 72 72
hi =l + -+ g (2.8)

onde h é a estimativa das comunalidades, [ é a estimativa das cargas fatoriais.

O procedimento para o0 método das componentes principais se baseia no
Teorema da Decomposicao Espectral da matriz de correlacao (Rpxp). Por este
teorema, a matriz de correlacdo pode ser decomposta como uma soma de (p)
matrizes, em que cada uma esta relacionada com um autovalor da matriz R.

Desta maneira, os fatores (L) podem ter a seguinte aproximacao ( 2.9 ):

L=[Ze: Jhe, .. Anen] (29)
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onde 1 — Autovalor, e — Autovetor.

Os autovalores (eigenvalues) sao obtidos destas matrizes, cujo objetivo é
obter um conjunto de vetores independentes, ndao correlacionados, que explicam o
maximo da variabilidade dos dados. Cada fator indica o total da variancia que explica.

A estimativa das variancias especificas (¥) é determinada pelos elementos
da diagonal da matriz § — L L', caso seja com a matriz de correlacdo R — L L'.

Na sequéncia é necessario determinar as cargas fatoriais (factor loadings) que
sao as correlagdes entre as variaveis originais e os fatores. Quanto maior a carga
fatorial, maior a correlagdo com determinado fator. O modelo fatorial se assemelha a
um modelo de regressao multipla e pode-se estimar o vetor (F) através do método de

minimos quadrados ponderados ( 2.10 ) (Johnson e Wichern, 1998):

-1 e _
L'P-'(x-x) (2.10)

F=(L91L)
Cada fator especifico esta associado apenas a uma variavel X;. Os fatores
extraidos, conforme apresentados acima, frequentemente geram muitas duvidas na
interpretacao, para auxiliar no entendimento dos resultados, normalmente, aplica-se
a rotagdo. Ha dois tipos de procedimentos para rotagcdo da solucdo, a rotacao
ortogonal ou varimax, que mantém os fatores ndo correlacionados e a rotagédo obliqua
que torna os fatores correlacionados entre si.
A seguir esta descrito brevemente o calculo da rotacao ortogonal. No caso de
uma matriz ortogonal, temos a equagao ( 2.11):

X —u=LTT'F + ¢, (2.11)

onde T, € @ matriz ortogonal qualquer, I,, € a matriz identidade e TT' =
L.

Desta maneira, pode-se dizer que a matriz L* = LT contém os fatores
originais transformados pela rotacéo ortogonal.

N

*

o : : o L )
No caso do critério varimax, define-se inicialmente que [;; = " €0
i

coeficiente de rotacdo. Os dados observados X sido padronizados através de Z =
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V-%5(X — ). E procedimento consiste em maximizar V através da matriz ortogonal T
(2.12):

2

i Zp: (i i‘,2> /p (2.12)

j=11]i=1 i=1

“Glr—\

Para identificar a regido para o estudo de caso, o método selecionado foi a
aplicacdo da andlise fatorial com rotag@o varimax e extracao dos dados atraves dos
componentes principais nos dados de precipitacao (SP/), obtendo a regido com maior
variabilidade.

Neste estudo aplicou-se a Analise Fatorial exploratéria. Para o calculo da
Andlise Fatorial devem ser seguidas as seguintes etapas.

Cada quadricula corresponde a uma variavel e os modos obtidos simplificam
e agrupam as quadriculas com mesma variabilidade e correlacionadas.

A andlise fatorial foi aplicada para a grade utilizando um programa
desenvolvido pelo Laboratério de Meteorologia do Departamento de Fisica da
Universidade Federal do Parana. Para efeito de comparagédo, também foi utilizada
uma biblioteca disponivel na linguagem R, tanto para as estacbes pluviométricas,
quanto para a grade.

Os resultados obtidos foram semelhantes. A seguir, uma breve descricao dos
resultados.

No Laboratério de Meteorologia, foram utilizadas as mesmas estagdes
pluviométricas com o mesmo procedimento para preenchimento dos dados ausentes.
Ao gerar a grade para a regiao de estudo, optou-se por utilizar uma grade quadrada
com largura de 1° e as quadriculas sem dados foram preenchidas utilizando o mesmo
método apresentado para as estagdes pluviométricas.

A segunda opc¢éo foi utilizar a grade definida anteriormente em funcao da
localizagao das estacdes pluviométricas, ndo necessitando o preenchimento da grade.
Foi também incluida uma terceira op¢ado analisando diretamente as estacoes

pluviométricas.
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2.3 RESULTADOS

Neste item sdo apresentados os principais resultados obtidos, desde a
selecdo dos dados, consisténcia, analise das caracteristicas pluviométricas e
aplicacao da analise fatorial.

2.3.1 Pré-selecao das estacoes pluviométricas

Através do inventario da ANA, foram pré-selecionadas todas as estacdes
pluviomeétricas, num total de 7.954, nos seguintes Estados: Santa Catarina, Parana,
Sao Paulo, Mato Grosso do Sul, e também na Argentina e Paraguai.

Os dados da ANA foram acessados através da internet com o recurso
denominado Web Service, que facilita a comunicagcédo e a integragdo de sistemas
através da Internet. O portal da ANA que permite acessar este servico é:
http://hidroweb.ana.gov.br/fcthservices/mma.asmx.

Foram escolhidas apenas as estacdes pluviométricas com mais de 10 anos
de operacédo, independentemente de estarem extintas, resultando em 1.720. Com o
desenvolvimento de uma rotina em visual basic application (VBA), as estacdes
selecionadas foram solicitadas pelo protocolo Web Service, porém apenas 1.011
foram obtidas com sucesso, as demais estacdes nao estavam disponiveis.

Como forma de validar os dados obtidos, foram comparadas as informagodes
entre Web Service e dados obtidos pelo Hidroweb. A ANA foi consultada em relacao
as diferencas encontradas (tanto o periodo com dados disponiveis era diferente
quanto os valores de precipitacao diaria) e nao foram obtidas explicacées. Em funcéo
destas diferengas, foram solicitados a ANA os dados disponiveis no site da Hidroweb,
em detrimento dos obtidos através do servico Web Service.

Da ANA foram recebidos dados de 3.121 estagOGes pluviométricas, nos
seguintes Estados: Santa Catarina, Parani, Sao Paulo, Mato Grosso do Sul,
Argentina e Paraguai, do AGUASPARANA e do IAPAR foram recebidos 1.153 e do
DAEE-SP foram 1.017.

Conforme método apresentado, foram realizados agrupamentos com
periodos de 50, 55, 60 e 65 anos para identificar os periodos com maior numero de
estacdes pluviométricas. A Tabela 3 é apresentado o resultado para o periodo de 50



SECAS

62

anos com até 50% de falhas e no Apéndice A1 estdo as demais tabelas (Tabela 28
até a Tabela 34).

A primeira estacao pluviométrica instalada na regido em estudo foi em 1923 e

que atende aos periodos avaliados. Em virtude do baixo numero de estagdes

distribuidas dentro do Estado do Parana e no entorno, optou-se por trabalhar com 50

anos de dados e permitir maior quantidade de falhas.

TABELA 3 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 50 ANOS E
POSSIBILIDADE DE 50% DE FALHAS

Periodo N¢ Estacdes | Periodo N¢ Estacoes | Periodo N? Estacdes
1923 - 1972 |1 1937 -1986 |7 1951 - 2000 |69
1924 - 1973 |1 1938 - 1987 |11 1952 - 2001 |71
1925 - 1974 |1 1939-1988 |19 1953 - 2002 |76
1926 - 1975 |1 1940 - 1989 |25 1954 - 2003 | 81
1927 - 1976 |1 1941 - 1990 |32 1955 - 2004 |90
1928 - 1977 |1 1942 -1991 |35 1956 - 2005 |98
1929 - 1978 |3 1943 - 1992 |36 1957 - 2006 | 105
1930 -1979 |3 1944 - 1993 |37 1958 - 2007 | 111
1931 -1980 |3 1945 -1994 |41 1959 - 2008 | 116
1932 -1981 |3 1946 - 1995 |52 1960 - 2009 | 111
1933-1982 |3 1947 - 1996 |56 1961 - 2010 | 109
1934 - 1983 |4 1948 - 1997 |58 1962 - 2011 | 108
1935-1984 |4 1949 - 1998 |60 1963 - 2012 | 106
1936 - 1985 |4 1950 - 1999 |68 1964 - 2013 | 102

Foram produzidos diversos mapas, um para cada periodo apresentado nas

tabelas, num total de 438, com a distribuicdo espacial das estacdes disponiveis nos
agrupamentos apresentados. Para as analises de variabilidade climéatica se optou por
duragcdées com, no minimo 50 anos, e o periodo escolhido por apresentar maior
quantidade de dados e a melhor distribuicdo espacial das estagdes pluviométricas foi
de 1959 a 2008.

Considerando a disponibilidade de dados para um periodo de 50 anos e que
as falhas em cada ano nao ultrapassem os 50%, foram produzidas as Figura 3 e
Figura 4. A seguir sdo mostrados dois mapas na Figura 3, o primeiro correspondendo
as informagdes da ANA, o segundo incluindo os dados do AGUAS PARANA, IAPAR
e DAEE-SP. Por meio do mapa na direita da Figura 3, percebe-se claramente que o

Estado de Sao Paulo, possui uma densidade superior de estacdes pluviométricas. No
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Estado do Parana existe uma distribuicdo mais uniforme na bacia do Rio Iguacu e
préximo do litoral.

FIGURA 3 — DISTRIBUIGAO DAS ESTACOES PLUVIOMETRICAS NO PERIODO DE 1959 A 2008. O
MAPA DA ESQUERDA CORRESPONDE AOS DADOS DISPONIVEIS NA ANA, O MAPA DA DIREITA
CORRESPONDE AOS DADOS DISPONIVEIS APOS A CONSULTA NO AGUAS PARANA, IAPAR E
DAEE-SP.

D)

FIGURA 4 — EVOLUGAO ESPACIAL DAS ESTAGOES PLUVIOMETRICAS SEGUNDO OS
CRITERIOS DEFINIDOS: A) 1930-1979, B) 1940-1989, C) 1950-1999, D) 1959-2008, E) 1960-2009,
F) 1964-2013

Analisando-se os mapas da Figura 4, pode-se verificar como o Estado do
Parana tardou em instalar estacdes pluviométricas no interior do Estado,
principalmente em relacao ao Estado de Sao Paulo e que a instalagdo se deu de leste
para oeste.

Apés a analise do periodo comum de 50 anos das estacdes de pluviometria e
considerando as estacdes dentro de uma distancia de no maximo 150 km da divisa
estadual do Parana, foram obtidas 116 estacdes que atendiam aos critérios.



SECAS 64

A Figura 5 apresenta a posicao inicial que esta nas coordenadas, 28° S e
56,1252 L e o tamanho final da grade de 1,25°. Para cada quadricula foi atribuido um
cbdigo que corresponde as coordenadas do seu centro, iniciando com a longitude
(eixo horizontal) e depois com a latitude (eixo vertical). O cddigo possui oito digitos,
quatro para a longitude e quatro para a latitude. Os circulos tracejados correspondem
ao circulo circunscrito tragado do centro de cada quadricula.

FIGURA 5 - PQSIQAO, TAMANHO DA GRADE E AREA DE ABRANGENCIA PARA DETERMINAGAO
DA CHUVA MEDIA PARA CADA QUADRICULA NA REGIAO EM ESTUDO

A Tabela 4 apresenta as estagdes pluviométricas que foram consideradas em

cada quadricula para obter a precipitacado média na quadricula.
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TABELA 4 — QUADRICULAS COM O PERIODO COMUM DOS DADOS E SUAS ESTAGCOES
PLUVIOMETRICAS

Grupo Periodo Estagdes

54252612 |01/09/1949 - 01/11/2008 | 02554001, 02554002

54252488 |01/09/1949 - 01/11/2008 | 02454000, 02454001, 02554001, 02554002

54252362 |01/02/1941 - 01/12/2008 | 02454000, 02454001

53002738 |01/06/1959 - 01/06/2014 | 02653007, 02753006

53002612 |01/11/1957 - 01/02/2014 | 02552000, 02552001, 02652000, 02652009, 02653007

53002362 |01/11/1957 - 01/03/2013 | 02352000, 02353001

02551000, 02551001, 02551004, 02651001, 02651005,
51752612 |01/11/1957 - 01/10/2008 02651013, 02652000

51752488 |01/09/1956 - 01/10/2008 | 02451003, 02451014, 02550000, 02551000, 02551004

51752362 |01/01/1959 - 31/12/2008 |02451003

02151017, 02151059, 02250009, 02251009, 02251010,
51752238 | 01/06/1957 - 01/09/2013 | )05 1012 02251013, 02251014, 02251015, 02251018
51752112 | 01/051957 - 01/09/2013 8212]823’0 2151006, 02151010, 02151013, 02151017

50502738 |01/05/1959 - 01/02/2014 | 02749006, 02749013, 02750008, 02750009
50502612 |01/06/1948 - 01/02/2014 | 02549000, 02549001, 02550001, 02550005
50502488 |01/09/1956 - 01/09/2013 | 02451003, 02550000, 02550003, 02550015

50502362 |01/04/1957 - 01/07/2012 | 02250023, 02250024, 02349033, 02350002, 02350017
02149028, 02150026, 02150029, 02150030, 02150038,
50502238 |01/01/1955 - 01/03/2013 | 02150040, 02249006, 02249008, 02250009, 02250013,
02250023, 02250024, 02250063

02149017, 02150026, 02150029, 02150030, 02150038,
02151005

02649002, 02649004, 02649008, 02649010, 02748003,
49252738 |01/11/1945 - 01/09/2013 02749000, 02749001, 02749005

49252612 |01/09/1939 - 01/01/2014 | 02548000, 02549000

02449000, 02449006, 02449007, 02548000, 02548001,
49252488 |01/07/1958 - 01/01/2013 02548003, 02549004
02249029, 02249032, 02249034, 02249058, 02348008,
49252362 | 01/06/1955 - 01/12/2012 | 02348017, 02348031, 02349002, 02349004, 02349011,
02349016

49252112 |01/01/1954 - 01/11/2013 | 02149017, 02149022, 02149064
48002488 |01/01/1958 - 01/08/2013 | 02447009, 02447034, 02447036, 02447037, 02447043

48002362 | 01/04/1959 - 01/09/2011 8223;822 02347050, 02348014, 02348017, 02447009,

48002238 |01/08/1954 - 01/11/2013 | 02248026, 02248029
46752488 |01/11/1957 - 01/12/2013 | 02447013, 02447016
46752362 |01/11/1957 - 01/12/2013 | 02447013, 02447016, 02447045

50502112 |01/02/1956 - 01/08/2012
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2.3.2 Pré-analise dos dados de precipitacao

Foram geradas diversas tabelas e graficos para cada quadricula. A seguir é
apresentado um exemplo de uma quadricula na regiao noroeste do Estado do Parana.

A quadricula com cdédigo 53002362, cujas coordenadas sao 53° L e 23,625°
S, possui periodo comum de dados entre 11/1957 e 03/2013, e as estacdes
pluviométricas que estdo contidas na quadricula sdo: 02352000 e 02353001. Para
esta quadricula sdo apresentadas, as andlises das caracteristicas das estacoes.

A Tabela 5 apresenta as estacdes pluviométricas com nome, codigo, data de
instalacdo e ultima data recebida para a Quadricula 53002362.

TABELA 5 — ESTACOES PLUVIOMETRICA PERTENCENTES A QUADRICULA 53002362

Estacdo (codigo) PORTO PARAISO DO NORTE | SANTA ISABEL DO IVAI
¢ 9 (02352000) (02353001)

Data Instalagao 03/01/1953 10/01/1957

Data dados recebidos 31/12/2014 31/12/2014

Neste exemplo, a curva duplo-acumulativa ndo apresenta grandes desvios
entre as estacdes pluviométricas, conforme Figura 6. E apresentada o ajuste de uma
equacao linear, onde o coeficiente de determinacao € de 0,9999.

Grupo_0053002362
80000

70000

y =1.0235x - 157.27
R?=0.9999
60000 i

50000 —— ***** ***** / B S Y A

40000

02352000

30000

20000

10000 ——

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000
02352000, 02353001

——02/11/1957 - 02/03/2013  ——Linear (02/11/1957 - 02/03/2013)
FIGURA 6 — CURVA DUPLO ACUMULATIVA DA QUADRICULA 53002362
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A Tabela 6 apresenta as médias de longo periodo das precipitacdes totais
mensais para cada estacao considerando todo o periodo de dados disponiveis e para
o periodo comum entre as esta¢des pluviométricas 02352000 e 02352001.

Observando os valores apresentados na Tabela 6, a estagao pluviométrica
02352000 tem a média do periodo comum um pouco mais seco que de toda a sua
série histérica. Para a estacdo 02353001, a média entre o periodo todo e o periodo
comum sao semelhantes. Considerando-se o periodo comum, pode-se afirmar que 0s
primeiros anos da estacao 02352000 foram mais Umidos do que da série observada.

Conforme apresentado na Tabela 6, como a estagdo 2353001 quase nao
possui diferengcas nas precipitacbes médias mensais entre o periodo comum e o
periodo todo, considerou-se que ndo ha a necessidade de apresentacdo dos dois

gréficos, pois os valores residuais seriam praticamente iguais.

TABELA 6 — MEDIA DE LONGO PERIODO (A ESQUERDA) E MEDIA DE LONGO PERIODO
REFERENTE AO PERIODO COMUM (A DIREITA) DA PRECIPITACAO TOTAL MENSAL DAS
ESTACOES NA QUADRICULA 53002362

Més |2352000 |2353001 Més |2352000 | 2353001
1 170,2 161,7 1 167,1 161,7
2 144,2 143,4 2 145 144,7
3 109,1 92 3 107,9 92,3
4 90,5 86,9 4 86,6 86,9
5 109,5 105,2 5 102,7 105,2
6 93,6 80,1 6 84,1 80,1
7 65,4 51,1 7 61,6 51,9
8 57,7 55,7 8 57,1 55,7
9 106,5 91,7 9 108,1 91,7
10 161,6 148,7 10 155,7 148,7
11 119,5 126,4 11 118,3 126
12 146,9 136,1 12 149,3 136,1

Média| 114,6 106,6 Média| 112,0 106,8

A Figura 7 apresenta a curva de massa residual que considera a diferenca
das precipitacdes, entre a estacdo 2353001 e 2352000, ao longo do tempo e confirma
uma pequena diferengca de comportamento. Pela curva de massa residual, pode-se
observar que o residuo da estacdo 2353001 tem valores negativos a partir de 1972
até a ultima data avaliada, as diferencas entre as duas estagdes pluviométricas sao
crescentes. Percebe-se, portanto, que a estagao 2352000 tem maior precipitacdo que
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a estacao 2353001. Comparando o valor negativo de 3.500 mm em relagdo a curva
de dupla massa, pode-se afirmar que este valor corresponde a apenas 5% do volume
precipitado acumulado no mesmo periodo.
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FIGURA 7 — CURVA DE MASSA RESIDUAL CONSIDERANDO A SUBTRAQAO DA ESTAQAO
PLUVIOMETRICA 02352000 EM RELACAO A 02353001 PERTENCENTES A QUADRICULA
53002362

A Figura 8 apresenta a curva de massa residual para a estagdo 02353001 e
desconta a vazdo média mensal de cada més considerando apenas o periodo comum.

Por meio da Figura 8 podem-se identificar os periodos mais secos e mais
chuvosos. No caso da estacado 2353001, percebe-se um periodo de 1966 a 1970 onde
todos os meses s&o, em geral, mais secos do que a média histoérica, caracterizando
numa seca persistente. Esta tendéncia de periodos mais secos que a média histérica
chega ao seu menor valor em meados de 1980 e a partir desta data até os dias atuais
ha numa tendéncia de anos mais chuvosos, intercalados com pequenos periodos de
secas. Também é possivel identificar periodos persistentes Umidos, como 1970 a
1972, 1982 a 1984, 2003 a 2005.
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FIGURA 8 — CURVA DE MASSA RESIDUAL PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA 02353001 E SUA
MEDIA DE LONGO PERIODO MENSAL PARA O PERIODO COMUM

Pelas Figura 9 e Figura 10 (estacdo 02352000), percebe-se um
comportamento semelhante até 1970, mas depois 0 comportamento é distinto entre
1973 e 1983, com um periodo umido mais intenso, intercalado com algumas fases
dentro da média para a estagao 02352000, para depois terem comportamento similar,
com queda entre 1984 a 1989 e novo aumento.

A diferenca entre as Figura 9 e Figura 10 consiste em que 0s 4 primeiros anos
de operacao, entre 1953 a 1956 foram umidos, fazendo com que a média de longo

periodo, considerando o periodo todo, seja maior do que para o periodo comum.
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FIGURA 10— CURVA DE MASSA RESIDUAL PARA A ESTAGAO PLUVIOMETRICA 02352000 E SUA

Estas analises possibilitaram verificar que, em geral, as chuvas médias nas

quadriculas, tendem a juntar estacdes pluviométricas com padrées de chuva com

alguma similaridade, apesar de alguns casos especificos apresentarem algumas



SECAS 71

diferengas. Isto demonstra a necessidade de uma cobertura mais densa com postos
pluviométricos. Neste caso, em funcdo da pequena quantidade de estacdes
pluviométricas, pode-se observar alguns periodos com uma diferenca de
comportamento, mas, em geral, as quadriculas representam uma precipitacado média

regional que foi considerada adequada.

2.3.3 Caracteristicas da Precipitacdo

A Figura 11 apresenta a probabilidade de ocorréncia de algumas
caracteristicas pluviométricas como dias sem chuva por ano, sequéncia de dias
seguidos sem chuva por ano e precipitacao total anual e cada estacéao pluviométrica
esta classificada pela latitude.
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FIGURA 11 — DIAS SEM CHUVA POR ANO EM FUN(}AO DAS LATITUDES
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FIGURA 12 — SEQUENCIA DE DIAS SEM CHUVA POR ANO E EM FUNGAO DAS LATITUDES
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FIGURA 13 — PRECIPITAQAO ANUAL EM FUNQAO DAS LATITUDES

Por meio da Figura 11, Figura 12 e Figura 13, pode-se identificar que as cores
que representam as latitudes tendem a se agrupar, nestes casos o comportamento
esta relacionado com a latitude. A precipitagdo total anual tende a ser mais baixa a
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medida que as latitudes diminuem (219, 22° e 23°) e contagem de dias sem chuva por
ano, em sequéncia ou ndo tendem a aumentar com a diminuicao da latitude.

Ao relacionar estas informacdes espacialmente, as latitudes que mais que
mais tém valores varidveis sdo a de 24° S, seguida da 25° S, isto se deve, em razédo
de apresentarem estac¢des no interior dos Estados e na regiao litoranea também.

A Figura 14 apresenta um mapa contendo os valores maximos da sequéncia

de dias sem chuva por ano e a maxima precipitagao total anual.
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Por meio da Figura 14 pode-se identificar que a divisa estadual entre Séo
Paulo e Parana tem as menores precipitagdes totais anuais e, em geral, apresentam
a sequéncia de dias secos por ano mais extensas. No Estado do Parana, na regiao
entre Guarapuava e Curitiba apresentam valores mais baixos de precipitacao total
anual em relacao a outras regides do estado e sequéncia de dias secos tao extensas,
quanto na regido entre Sao Paulo e Parana.

Na Figura 15 é apresentada a curva com a probabilidade de ocorréncia da
precipitacdo maxima diaria de cada ano. Pode-se identificar que a precipitacao

maxima diaria a cada ano, em geral, € inferior a 150 mm diarios. Ao relacionar os
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resultados com a localizagao geografica pode-se informar que os maiores valores de

precipitacdo maxima diaria estao relacionados com a Serra do Mar (Latitude 23°).
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FIGURA 15 — PRECIPITACAO MAXIMA DIARIA PARA CADA ANO EM FUNGAO DAS LATITUDES

Das 116 estagdes pluviométricas selecionadas, foram descartadas 6 estagoes

pluviomeétricas por possuirem outliers ou que as informagdes estivessem incorretas:

02347053 possui 353 dias com chuva por ano e as estacdes no entorno
nao tém o mesmo comportamento;

023490083 possui 365 dias com chuva por ano e as estacdes no entorno
nao tém o mesmo comportamento. Possui 2,5 anos com chuva minima
de 0,1 mm;

02447040 possui 355 dias com chuva por ano e as estagcdes no entorno
nao tém o mesmo comportamento;

02649017 possui varios dias com precipitacdo maxima diaria de 777
mm e apresenta muitas falhas;

02748001 possui valor de minimo de 177,5 mm para a precipitacao
total anual e as estacdes vizinhas tém comportamentos distintos;
02748002 possui 335 dias sem chuva por ano, apresenta muitas falhas

e as estacdes no entorno nao tém o mesmo comportamento.
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A lista com as 110 estacoes pluviométricas selecionadas esta apresentada na
Tabela 35 no Apéndice A2.

2.3.4 Indice Padronizado de Precipitacdo (SPI)

Para a caracterizagcao das secas no Estado do Parana, optou-se por comparar
uma série de caracteristicas mensais e anuais relacionadas aos dados de chuva, entre
eles: dias com e sem chuva anual, sequéncia de dias com e sem chuva anual,
precipitacao total mensal e anual, SPI para periodos com 3, 6, 12, 24, 48 e 60 meses
de duracdo. Estas informagdes juntamente com os graficos de curva de massa
residual sdo capazes de indicar as regides com maiores secas, com suas magnitudes
e persisténcias.

Este procedimento foi realizado nas estagcdes pluviométricas e em cada ponto
de grade. Na Tabela 7 esta apresentada a moda para cada més das distribuicées que
resultaram com melhor ajuste, tanto para as estagdes pluviométricas, quanto para os

pontos de grade.

TABELA 7 — DISTRIBUICOES COM MELHOR AJUSTE

Meses | Estagdes pluviométricas | Pontos de grade

1 Weibull Gama

2 Weibull Weibull

3 Gama Log-normal
4 Bernoulli-Weibull Weibull

5 Bernoulli-Weibull Gama

6 Bernoulli-Weibull Weibull

7 Bernoulli-Weibull Weibull
8 Bernoulli-Weibull Weibull

9 Weibull Gama
10 Weibull Gama
11 Gama Gama
12 Gama Gama

Para a determinacdo do SP/ das estagdes pluviométricas foi selecionada a
distribuicdo Bernoulli-Weibull e para os pontos de grade foi selecionada a distribuicao
Gama. A diferenca nos resultados apresentados na Tabela 7 esta relacionada com a
existéncia de precipitagdo mensal zero mais frequente nas estagdes pluviométricas

do que no valor médio das quadriculas.
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O SPI foi calculado para 110 estagdes pluviométricas e para os pontos da
grade. Os resultados da grade foram utilizados na analise fatorial.

Foram calculados SP/com duracaode 1, 3, 6, 12, 24, 36, 48 e 60 meses. Com
estes resultados também foi possivel elaborar figuras demonstrando as magnitudes
dos eventos e sua persisténcia.

Na Figura 16, a estacao 2352000 que fica na regiao noroeste do Estado do
Parana, proximo a cidade de Paranavai, pode-se identificar um periodo extremamente
seco entre 1960 e 1970. Neste periodo, mais especificamente entre julho de 1963 e
janeiro de 1964, esta regidao passou por uma seca histérica. Na estacdao 2549004,
préximo a cidade de Curitiba, pode-se identificar periodos extremamente Umidos entre
1980 a 1990, que provavelmente corresponde a cheia de 1983. Pode-se observar
também um periodo extremamente umido no final dos anos 90, que corresponde a
cheia de 1999, no final do grafico encontra-se uma seca extrema, que deve ser a seca
de 2006. As regides em branco corresponde a um periodo com falhas.

SPI

484 ‘ 481

361

Meses
Meses

247 24+

I ‘ i | | J’l
\ \ \

1960 1970 1980 1990 2000 2010 1960 1970 1980 1990 2000 2010
Datas Datas
A) B)

FIGURA 16 — SPIPARA1, 3, 6, 12, 24, 48 E 60 MESES. A) 2352000 — PORTO PARAISO DO NORTE,
MUNICIPIO DE RONDON, B) 2549004 — PIRAQUARA, MUNICIPIO DE PIRAQUARA

Um segundo exemplo, mostra os valores de SPI para as estacdes dentro da
Quadricula 53002362, conforme Figura 17.
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FIGURA 17 - SPIPARA1, 3,6, 12, 24, 48 E 60 MESES. A) 02352000 — PORTO PARA,I'SO DO NORTE,
MUNICIPIO DE RONDON, B) 02353001 - SANTA ISABEL DO IVAI, NO MUNICIPIO DE SANTA
ISABEL DO IVAI, C) QUADRICULA 53002362

o |l

A Figura 17 mostra secas ocorrendo em periodos semelhantes com
intensidades e duragdes parecidas, mas os periodos umidos estdo um pouco distintos.
Apoés a obtencao da média aritmética entre as estagdes da quadricula e do calculo do
SPI, o grafico (c) apresenta a unido das estagOes pluviométricas, demonstrando a
atenuacao dos eventos quando nao sao semelhantes e a intensificacdo, quando sao
coincidentes.

A relacdo temporal vinculando dias secos e chuvosos pode ser avaliada
atraves dos gréficos de SPI. Para tanto foram selecionados alguns locais do Estado
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para demonstrar seus resultados. Foram selecionadas quatro regides, pelo codigo da

quadricula pode-se encontrar a localizagao na Figura 18:

Quadricula 53002612: vinculada a area de estudo, que corresponde a
bacia do rio Vitorino;

Quadricula 50502612: que engloba a regido entre Guarapuava e
Curitiba;

Quadricula 49252488: na area da Regidao Metropolitana de Curitiba; e

Quadricula 50502238: na regiao da divisa entre Sao Paulo e Parana.

;
|
| 0054252112

.

r
|

i
|

‘
.

| 0053002112

; ‘

54

-52 -50 -43

FIGURA 18 - POSICAO E TAMANHO DA GRADE DA_REGIAO EM ESTUDO COM AS QUATRO
QUADRICULAS SELECIONADAS PARA APRESENTACAO DO SPI

Na Figura 19 estdo apresentados os resultados do SPI para a regiao de

estudo e estdo destacados em azul as quatro regides.
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A Figura 19 apresenta de forma geral um periodo mais seco antes de 1980 e
depois um periodo mais Umido com mais eventos de chuvas intensas, é possivel
também identificar periodos secos e umidos persistentes. De maneira geral, também
pode-se perceber que se intercalam secas intensas com chuvas intensas, mas cada
regiao possui suas particularidades. As primeiras duas latitudes, -21,12° e -22,38°, e
as longitudes -48° e -46,75° correspondem principalmente ao Estado de Sao Paulo, a
ultima linha (latitude de -27,38°) corresponde ao Estado de Santa Catarina.

Através do SPI ndo é possivel diferenciar qual regido tem maior quantidade
de chuva, mas pode-se comparar se as variagdes tém mesmo comportamento.

A regiao da divisa entre Sdo Paulo e Parana, destacada na Figura 19 com
latitude -22,38° e longitude -50,5°, apresentam secas apenas antes de 1970 e apéds
2000. Nesta regido entre Sao Paulo e Parana pode-se identificar que a seca mais forte
e persistente foi entre 1960 e 1970. Conforme registros histéricos, a maior seca foi em
1963.

Os anos mais umidos de 1983 e 1998 aparecem em praticamente toda a area
de estudo. A medida que nos deslocamos mais ao sul, as maiores secas ocorreram
entre 1970 e 1980.

Na Figura 19, na regiao entre Curitiba até Guarapuava, com latitude -24,88° e
longitude -49,25° e na latitude -26,12° e longitude -50,5°, possui comportamento
semelhante com secas severas até 1980, sendo mais intensas na regido de Curitiba,
e passando a ter periodos mais umidos nos 20 anos seguintes.

A regiao sudoeste do Estado do Parana, destacada na Figura 19 com latitude
-26,12° e longitude -53°, tem periodo mais intercalado entre secas e periodos
chuvosos, com secas mais intensas final de 1970 e entre 1980 e 1990 e periodos
chuvosos mais intensos e persistentes no inicio de 1970, 1980, final de 1990 e 2000.

Apos a avaliagao espacial e temporal do SPI, foi utilizada a analise fatorial
para identificar de forma mais clara regides com mesmo comportamento da
variabilidade do SPI.
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2.3.5 Anélise Fatorial

Os resultados encontrados foram semelhantes (Figura 20 e Figura 21),
havendo uma inversao dos modos principais, mas néo alterando a interpretacédo dos
modos encontrados. No exemplo a seguir sdo demonstradas as andlises fatoriais para
o SPI com 3 meses de duracao (Figura 20) e com 1 més de duracao (Figura 21),
utilizando a matriz de correlagdo e usando os valores de todos os meses corridos.
Onde o primeiro modo (areas coloridas) representa 28,8% da variabilidade, o segundo
modo possui 23% de variabilidade e o terceiro modo apresenta 21,7% da variabilidade
da chuva padronizada.

ACP1 c¢rrR 1956—-2009 corSPI_3 ACP2 crrR 1956—2009 corSPl_3 ACP3 crrR 1956—2009 corSPI_3
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FIGURA 20 — SPI DE 3 MESES, DA ESQUERDA PARA A DIREITA, MODO 1, MODO 2 E MODO 3
PARA A AF COM GRADE DE 1°
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FIGURA 21 — SPI DE 1 MES, DA ESQUERDA PARA A DIREITA, MODO 1, MODO 2 E MODO 3 PARA
A AF COM GRADE DE 1,25°
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Os modos tém sua ordem alterada em funcdo do tamanho da grade, da
localizagao e da duracao do SPI, mas os trés primeiros modos se mantém. Como o
Estado do Parana se localiza entre dois polos, ao sul de Santa Catarina e de Sao
Paulo, dependendo da localizacdo da grade, os resultados podem tender mais para
um dos poélos.
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3 VARIABILIDADE CLIMATICA

Pode-se definir a variabilidade climatica como sendo a forma como o clima
flutua acima ou abaixo de um valor médio de longo prazo. As causas destas
variabilidades podem ser naturais ou antropicas.

Os cinco componentes principais que atuam de forma iterativa no sistema
climatico sdo a atmosfera, a hidrosfera (oceano, corpos hidricos, aquiferos, entre
outros), a criosfera (regides terrestres cobertas por gelo e neve permanentes), a
biosfera (ecossistemas) e a superficie terrestre. A principal forcante externa é o sol e
as atividades antropicas (Baed et al., 2001).

O tempo de resposta dos varios componentes do sistema climatico € muito
diferente. Com relacdo a atmosfera, o tempo de resposta da troposfera é
relativamente curto, de dias a semanas, enquanto a estratosfera entra em equilibrio
em uma escala de tempo tipicamente de alguns meses. Devido a sua grande
capacidade de retencdo de calor, os oceanos tém um tempo de resposta muito mais
longo, normalmente décadas, mas até séculos ou milénios (Baed et al., 2001).

Estas interacdes entre a circulacao atmosférica e as superficies terrestres e
oceanicas geram padrdes de comportamento que podem ser representados por
indices climaticos.

Neste capitulo sdo apresentadas e revisadas as variabilidades climaticas
ocorridas na América do Sul, especificamente no sul do Brasil e suas possiveis
conexdes com as secas. Sao apresentados os métodos escolhidos para a
decomposicao dos sinais de forma a isolar cada parcela das chuvas e relaciona-las
com os distintos tempos de respostas identificados em indices climaticos.

A partir das principais variabilidades descritas na literatura e comparando com
o resultado obtido no item 2.2.3 da analise fatorial aplicada ao SP/ de 3 meses de
duracao foi identificada a regido para de estudo de caso.

Na regido do estudo de caso foram avaliadas disponibilidade de informacdes,
tamanho da série temporal de chuva, temperatura e vazao e foi selecionada a bacia
hidrografica como area de estudo. Sao aplicados dois métodos, ondaletas e funcéo
de decomposicao intrinseca, para identificar as frequéncias das variabilidades nas
precipitacdoes, estes métodos sao apresentados apds a revisdo. O método
denominado de fungédo de decomposicao intrinseca decompde o sinal da chuva e de
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temperatura e estes resultados séo utilizados como dados de entrada do modelo de
rede neural artificial multicamadas para a transformacdo chuva-vazao que é

apresentada no Capitulo 4.

3.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica aborda dois aspectos, variabilidade climatica na
América do Sul e métodos de decomposicao de sinais.

O estudo do clima nesta pesquisa se refere a precipitagdo e sua relagao com
indices climaticos. A estrutura deste tema trata de maneira geral o clima no Estado do
Parana no contexto do clima da Regiao Sul do Brasil e de suas fontes de variabilidade

em varias escalas de tempo.

3.1.1 Variabilidade Climatica

Considera-se que a camada superficial dos oceanos tem papel importante no
comportamento atmosférico, principalmente pela grande capacidade térmica das
aguas dos oceanos e pela grande importancia dos processos fisicos de interacdo com
a atmosfera (Silva e Silva, 2012).

Ao levar em conta que a taxa de variacao da temperatura dos oceanos € lenta,
pode-se associa-la com a variabilidade atmosférica na escala climatica. Por isto,
sugere-se que 0s oceanos assumem o papel de modulador do clima global. Silva e
Silva (2012) também citam diversos autores que pressupdem que a variagdo da
temperatura da superficie do mar (TSM) assume o papel de forcante atmosférica.

Segundo Haylock et al (2006), foi identificado uma tendéncia a condigcdes mais
umidas no sul do Brasil para o periodo de 1960-2000 e justificou relacionado a
sobreposicao dos efeitos do ENOS com os valores mais baixos do indice de Oscilagao
do Sul (SOI — South oscillation index).

E muito provavel que a fonte mais expressiva de variabilidade interanual nos
tropicos seja o ENOS (Mcphaden, 2002).

O evento denominado ENOS é um padréao climatico recorrente que envolve
variagdes da temperatura da agua, entre 1°C a 3°C, nas regides centro-leste tropicais
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do Oceano Pacifico, com periodos de ocorréncia entre 3 a 7 anos. Esta oscilacado com
padrdes de aquecimento e resfriamento tendem a influenciar as chuvas e
consequentemente as vazdes. O ciclo do ENOS possui trés fases: El Nifio
(aquecimento), Neutro (fase intermediaria) e La Nifa (fase oposta — resfriamento).

Considerando as contribuicbes de Walker (1924) em relacao a teoria das
teleconexdes e na tentativa de compreender a influéncia da TSM como forgante
climatica, diversos autores tiveram trabalhos focados em demonstrar interferéncias
diretas e indiretas na América do Sul tanto para as precipitacdes quanto para as
vazdes de rios e para as safras agricolas (Silva e Silva, 2012).

Foram realizados diversos estudos na América do Sul relacionados as
anomalias de chuva associadas a varios estagios de El Nifio e La Nifia. Em geral, os
estudos mostram que em eventos de El Nifio (La Nifia), ha aumento (diminuicdo) de
chuvas sobre o sudeste da América do Sul, entre eles podemos citar: (a) Grimm,
Ferraz e Gomes (1998), (b) Grimm, Pal e Giorgi (2007), (c) Grimm e Zilli (2009), (d)
Tedeschi (2008), (e) Grimm e Tedeschi (2009), (f) Grimm (2010), (g) Saboia (2010) e
(h) Tedeschi, Cavalcanti e Grimm (2013).

Foram avaliados os efeitos nas anomalias de precipitacao e circulagao no sul
da América do Sul para varios estagios do El Nifio (EN) e La Nifia (LN) e, através de
dados mensais de precipitacdo, concluiram que as anomalias de precipitacao estao
relacionadas com eventos EN e LN, tendo o Sul do Brasil um sinal forte. Foram
identificadas oito regides para EN e seis regides para LN, com anomalias
razoavelmente homogéneas (Grimm, Ferraz e Gomes, 1998).

O clima em grande parte da América do Sul demonstra caracteristicas das
Moncdes, sendo os verfes mais chuvosos e os invernos mais secos (Garcia e Kayano,
2006).

Garcia e Kayano (2006) utilizaram TSM, temperatura do ar na superficie,
potencial de velocidade a 200 hPa, potencial de velocidade a 500 hPa e precipitacao.
Encontraram para o primeiro modo, considerando o potencial de velocidade a 200
hPa, que para os periodos de 1948 a 1976 e de 1977 a 1999 ha uma sobreposicao
entre a variabilidade interdecadal e variabilidade interanual; para o0 segundo modo,
nos mesmos periodos, obtiveram uma relacao entre ENOS e as Mon¢des. De modo
geral, pode se afirmar que as Mong¢des na América do Sul estavam enfraquecidas
antes de 1976 e reforcadas apds 1976.
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Existe a variabilidade da chuva nas moncdes de verédo e tem relacdo com as
condicoes de primavera (Grimm, Pal e Giorgi, 2007). A variabilidade interanual e
sazonal das mong¢des de verao foram analisadas sobre dados de precipitagdo para a
Ameérica do Sul (Grimm e Zilli, 2009).

Ha uma grande influéncia do ENOS no Sul do Brasil, principalmente na
primavera, com aumento de precipitacdo durante EN e diminuicdo durante LN.
Aumentos ocorrem também no outono e inverno do ano seguinte a episodios EN,
principalmente quando estes episddios se estendem por mais tempo (Grimm e
Tedeschi, 2009).

Em escalas de tempo interanuais, o fenbmeno ENOS exerce um papel
importantissimo na variabilidade do clima na América do Sul, e na Regido Sul do Brasil
em particular, inclusive na ocorréncia de eventos extremos de precipitacdo (Grimm,
2003, 2004; Grimm, A M, Barros e Doyle, 2000; Grimm, Ferraz e Gomes, 1998; Grimm
e Tedeschi, 2009).

Grimm et al. (2000) avaliaram diversas caracteristicas das anomalias de
precipitacdo em periodos de trés meses de duracéo. Foi identificada a Regido Sul do
Brasil como uma regiao de transicao entre o regime das moncdes de verao e o de
maxima precipitagéo de inverno das latitudes médias.

Segundo Grimm (2011), os principais modos de variabilidade interanual da
precipitacdo na América do Sul sdo avaliados, a frequéncia de chuvas intensas e os
possiveis efeitos de cambios climaticos de origem antrépica. Com exce¢ao do verao,
todas as demais estacdes do ano tém a maior parcela de contribuicdo pelo ENOS
sobre a variabilidade interanual.

A regido ao sul do Estado do Parana proxima ao Estado de Santa Catarina
possui o primeiro modo de variabilidade (23,5%) para a precipitacao total anual (Figura
22) e esta regiao possui relacdo com o fenébmeno do ENOS (Grimm, 2011), que pode
ser observado pela Figura 23 na regidao destacada em vermelho.
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FIGURA 23 — COEFICIENTES DE CORRELACAO COM TSM, ONDE AS CORES REPRESENTAM O
NIVEL DE SIGNIFICANCIA (ADAPTADA DE GRIMM, 2011)
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Na Figura 22 pode-se observar as anomalias de precipitacdo anual, em
vermelho as positivas e em azul as negativas.

Tedeschi, Cavalcanti e Grimm (2013) analisaram a influéncia sobre a
precipitacao mensal e sazonal e sobre a frequéncia de eventos extremos de episddios
ENOS no Pacifico Central e Pacifico Leste, com critérios atualizados para separar
estes tipos de ENOS.

Segundo Tedeschi, Cavalcanti e Grimm (2013), a influéncia de dois tipos de
ENOS sobre a precipitagdo na Ameérica do Sul € comparada. As anomalias de
precipitacdo para os dois casos ocorreram em locais e em estac¢des do ano distintas.
Em ambos os casos, as diferengas de precipitagao na regiao tropical da América do
Sul se deve as diferencas na circulacdo de Walker. Enquanto que na regido
extratropical da América do Sul, as diferengas ocorrem em funcéo do trem de ondas
do Pacifico e por diferengas da intensidade do fluxo de umidade sobre o continente.

Os processos regionais foram relacionados com eventos El Niflo nas mongdes
de verao no Brasil (Grimm, 2003), sendo também relatada a influéncia de La Nina
sobre o sistema de mong¢des de verao no Brasil (Grimm, 2004).

No estudo com o modelo de simulagcdo de Variabilidade e Previsibilidade
Climatica dos Estados Unidos da America (CLIVAR - U.S. Climate Variability and
Predictability) sobre a América do Sul foram calibrados com dados observados e foram
examinados os periodos extremos secos e Umidos com duragdo maior que uma
estacdo. Segundo os estudos, estes eventos tendem a persistir mais no nordeste do
Brasil, Guianas, a costa oeste da Colombia, Equador e Peru. Nas regides no sudeste
da América do Sul tendem a persistir menos. Também foram obtidos padroes de
teleconexao entre ENOS e TSM do Atlantico Tropical Norte com eventos extremos
persistentes. ENOS frio (quente) favorece na regido sudeste da América do Sul
eventos secos (Umidos). Quando estdao em fases opostas, frio (quente) no Pacifico e
quente (frio) no Atlantico, sao intensificados o0s eventos secos (Umidos) no sudeste
da América do Sul (Mo e Berbery, 2011).

Hare e Francis (1995) e Mantua et al. (1997) destacam que além deste modo
de variabilidade climatica, podem-se destacar também a PDO (Pacific Decadal
Oscillation) que é um fendmeno de frequéncia muito baixa e foi encontrado por meio
de observacoes vinculadas as atividades pesqueiras de salmao no Pacifico Norte. Em
geral, a fase positiva da PDO ocorre quando ha a combinagéo dos seguintes padroes:
i) as aguas superficiais do interior do Pacifico Norte estdo mais frias que a média
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climatoldgica, ii) quando estdo mais quentes que o normal ao longo da costa oeste e
sul da América do Norte € iii) a anomalia de pressdao em superficie € mais baixa que
o normal na costa da América do Norte. Na fase negativa da PDO ocorre o contrario.
A PDO teve dois longos ciclos, entre 1925 e 1946 e entre 1977 e 1996, para as fases
positivas, e para a fase negativa entre 1900 a 1924 e entre 1947 e 1976. Apds 1996,
a tendéncia seria a ocorréncia de fase negativa.

Segundo diversos autores citados por (Silva e Silva, 2012), a PDO pode
modular e influenciar os eventos de ENOS. Na fase positiva (negativa) da PDO
poderia ocorrer uma resposta climatica mais forte (fraca) para periodos de EN (LN).

Saboia (2010) descreve que os modos de variabilidade interdecadais de
precipitacdo na América do Sul em algumas estagbes do ano e sua conexao com
variabilidade de TSM.

Segundo Grimm e Saboia (2015), sdo analisados especificamente os modos
interdecadais de precipitacdo de primavera e verao na América do Sul. Foram
encontradas relagdes significativas entre a variabilidade interdecadal na primavera e
no verdo. Foram encontradas conexdes com indices climaticos baseados em TSM e
atmosféricos de diferentes regides do oceano, mostrando uma influéncia combinada.

Toggweiler e Key (2001) destacam que apesar de ocorrer aumentos de
chuvas extremas nos eventos de EN, este padrdao nao é constante, pois existe uma
variabilidade interdecadal nao relacionada com a ENOS que modula a frequéncia de
eventos extremos, a regido mais afetada é a regido do interior que mostra aumento
(diminui¢cdo) das chuvas extremas associadas com a fase (positivo) da variabilidade
multidecadal do Atlantico e interdecadal do Pacifico, negativa com a fase negativa
(positiva) da variabilidade multidecadal do Pacifico.

Kayano e Andreoli (2007) avaliaram a relagdo das variacées das chuvas de
verao da América do Sul com a PDO e foi possivel identificar que quando ENOS e
PDO estdo em mesma (oposta) fase, seus efeitos se sobrepde positivamente
(negativamente). Para a regiao sul do Brasil, apenas na fase normal da PDO, durante
eventos de EN nos meses de janeiro e fevereiro e nos eventos de LN nos meses de
novembro e dezembro, podem-se encontrar chuvas abaixo da média com significancia

de 95%, conforme Figura 24 .
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FIGURA 24 — MEDIA DE ANOMALIAS DE PRECIPITAGAO PADRONIZADA PARA A FASE NORMAL
DA ODP DURANTE OS MESES DE NOVEMBRO E DEZEMBRO, JANEIRO E FEVEREIRO, MARCO
E ABRIL PARA A) ANOS DE EN, B) ANOS DE LN. INTERVALO DAS LINHAS DE CONTORNO E 0,3
DESVIOS-PADRAQ, SENDO TRACEJADO (CONTINUO) OS CONTORNOS NEGATIVOS
(POSITIVOS). AS AREAS SOMBREADAS ABRANGEM VALORES SIGNIFICATIVOS NO NIVEL DE
CONFIANGCA DE 95% (ADAPTADO DE KAYANO E ANDREOLI, 2007).

Pode ser observado a influéncia entre oceanos nas regides leste e centro do
indico Subtropical, Oeste do Pacifico tropical e a oeste e centro do Pacifico subtropical
e a precipitagdo ao sul da América do Sul, nas escalas de tempo decadal e
interdecadal (Berman et al., 2012).

Outro modo principal de variabilidade na circulagdo do Hemisfério Sul em
baixas frequéncias é a Oscilacao Antartica ou Modo Anular Sul (SAM — South Anular
Mode). A regido do Estado do Parana na divisa com o Paraguai no periodo entre 1984
a 2004 tem correlacao estatisticamente significativa com 90% entre indice SAM e a
pressao atmosférica ao nivel do mar (Silvestri e Vera, 2009).

Um estudo foi atualizado sobre caracteristicas da chuva no Brasil para o
periodo de 1979 a 2011 e comparou com os resultados do préprio autor que avaliou
o periodo de 1958 a 1978 para o Estado do Parana a uUnica regido com nivel de
significancia de 95% foi a regido sudoeste, proximo a cidade de Guaira, na divisa com
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o Estado de Mato Grosso do Sul, onde a tendéncia esta de redugao das chuvas no
periodo seco semestral. Para o Estado do Parana, de modo geral, 0 semestre chuvoso
€ de aumento de chuvas com excecdo da regido proxima a cidade de Guaira, em
relacao ao periodo anual, a tendéncia é de diminui¢do das chuvas (Rao et al., 2016).

Para a cidade de Abelardo Luz em Santa Catarina foram relatados que as
estiagens ocorreram, principalmente, no outono e no inverno, durante fases negativas
(LN) ou de normalidade do ENOS, entre 1960 e 1999 (Buffon e Binda, 2013). Também
concluiram que as décadas de 1960 e 1970 tiveram maior concentragdo de casos de
estiagem, vinculando este fato a indicios de fendbmenos de maior escala. Verificam
que os trés meses menos chuvosos sao junho, julho e agosto para os eventos
identificados no inverno e que os mecanismos de ENOS e PDO influenciam a

variabilidade da precipitacéo.

3.1.2 Conclusoes relevantes

Os principais aspectos que podem ser destacados sao a utilizacao dos indices
climaticos baseados em temperatura da superficie do mar, pois o mar possui um papel
de modulador do clima global.

Diversos autores descrevem: i) os impactos de ENOS sobre a América do Sul,
em geral para o sudoeste da América do Sul, EN (LN) aumenta (diminui) as
precipitacdes, ii) que a América do Sul apresenta caracteristicas de mongdes, verdes
mais chuvosos e invernos mais secos e que estes sdo modulados por ENOS, PDO e
IPO.
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3.2 MATERIAIS E METODOS

Para a avaliagdo da variabilidade climatica optou-se por subdividir este item
em 3 etapas: i) apresentagdo dos dados utilizados na avaliacdo da variabilidade
climatica, ii) para a area de estudo selecionada sdo aplicados os métodos de
transformacao em ondaletas, transformacao cruzada em ondaletas e iii) para a area
de estudo selecionada é aplicado o método de decomposicdo de sinais. A
transformada em ondaletas, a transformacéo cruzada em ondaletas e a decomposicao
de sinais sao aplicados de forma a verificar se o local selecionado apresenta as
variabilidades identificadas na revisao bibliografica.

3.2.1 Dados Utilizados

Para a definicdo da area de aplicacédo do estudo de caso foram utilizadas 110
estacdes pluviométricas selecionadas ao final do item 2.3.3 e apresentadas na Tabela
35 do Apéndice A2, 34 postos fluviométricos no Estado do Parana com mais de 50
anos de dados apresentada na Tabela 36 do Apéndice A3, e 17 postos climatolégicos
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) para os dados de temperaturas mensal
apresentadas na Tabela 37 do Apéndice A4.

Apbs selecionada a bacia hidrografica séo utilizadas uma estacéo
fluviomeétrica, as estagbes pluviométricas e climatoldégicas mais préximas da bacia e
indices climaticos para a aplicacdo dos métodos citados.

Os indices climaticos escolhidos a partir da revisdo bibliogréafica,
disponibilizados pelo NOAA, sao:

e |PO (Interdecadal Pacific Oscillation) - Tripole Index for the Interdecadal Pacific
Oscillation: O indice € baseado na diferenca entre a TSM média sobre o
Pacifico equatorial central e da média no Noroeste e Sudoeste do Pacifico
(Henley et al., 2015). E uma medida de variabilidade interdecadal no Pacifico,
a Figura 25 apresenta as regides do oceano de onde sao utilizadas as

temperaturas.
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Cometation

FIGURA 25 — REGIOES DO PACIFICO QUE FAZEM PARTE DO INDICE IPO-TPI (NOAA, 2016)

e ENOS, através dos indices:
o Nino3 — Temperaturas da superficie do mar da regiao leste do Oceano
Pacifico Tropical (Figura 26).
o Nino34 — Temperaturas da superficie do mar da regido centro-leste do
Oceano Pacifico Tropical (Figura 26).
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FIGURA 26 — REGIOES DO PACIFICO QUE FAZEM PARTE DO iNDICE RELACIONADOS COM
ENOS (GOES, 2016)

e PDO (Pacific Decadal Oscillation): Corresponde a valores padronizados, de
anomalias de TSM mensais no Pacifico Norte, ao norte de 20° N. As anomalias
médias mensais globais de TSM sao removidas para separar o padrao de
variabilidade de qualquer sinal de "aquecimento global", que podem estar
presentes nos dados. Mais detalhes podem ser obtidos em (Mantua et al.,
1997).
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FIGURA 27 — REGIOES DO PACjFICO QUE FAZEM PARTE DO INDICE PDO, FASE POSITIVA A
ESQUERDA E FASE NEGATIVA A DIREITA (GOES, 2016)

A Figura 28 apresenta os indices climaticos selecionados e que auxiliam na
interpretacdo dos resultados e pode-se perceber a modulagéo e o efeito entre os
indices. Os valores mais altos de ENOS estéo relacionados ou a eventos fortes de
PDO ou IPO, enquanto que os valores mais baixos de ENOS estao relacionados
fortemente com IPO.
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FIGURA 28 — INDICES CLIMATICOS: IPO, NINO3, NINO34 E PDO.
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3.2.2 Transformada em ondaletas

Este item esta dividido em dois tdpicos, consideracdes iniciais que trata das
primeiras analises espectrais, abordando a analise de Fourier e a Janelada de Fourier,
0 segundo tépico trata da transformada em ondaletas e da transformada cruzada em
ondaletas.

3.2.2.1 Consideracoes iniciais

A analise de Fourier representa uma série pela combinacdo de senos e
cossenos, corresponde a uma forma de se representar padrdes ciclicos por meio de
combinacdes lineares de fungbes periddicas (Stoica e Moses, 2004). A transformada

de Fourier € dada pela equacéo ( 3.1):
X(w) = f xee”Whdt, (3.1)

sendo X uma fungao de uma variavel real w, X(w) é uma funcao, em geral,
de um nimero complexo, x, corresponde a uma funcéo temporal, i = vV—1.
A densidade do espectro de poténcia corresponde a equacgao (3.2):
S(w) = [X(@)I?, (3.2)
sendo S(w) a densidade do espectro de poténcia.

Considerando uma fungdo periddica x; = x1qp, Onde dp seja um
YT ~ . P 2
deslocamento periddico, a frequéncia sera dada por w = £ , a transformada de

Fourier sera dada a partir da equagéo ( 3.3):

X(w)=pu+ z [a,, cos(nwt) + b,sen(nwt)], (3.3)

n=1
onde n corresponde ao numero de harménicos, 0 <t < dp, a, € b, sS40 0S
coeficientes de Fourier.
A principal limitagdo da transformada de Fourier € que converte o sinal no
dominio do tempo para o dominio da frequéncia integrando sobre toda a escala
temporal (Liu, 2010). Para minimizar este problema foi desenvolvido a transformada

janelada de Fourier, cuja a equacéo corresponde a (3.4 ):

$2(6.6) = [ xow(e e ta (3.4)
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sendo Sx a transformada janelada de Fourier, w(t — t) que corresponde a
janela deslizante, t é o parametro de tempo, ¢ € o parametro de frequéncia.

A transformada janelada de Fourier procura extrair pequenas por¢des do sinal
X; € para cada por¢ao é aplicada a transformada de Fourier. Neste método o tamanho
da janela é constante (Liu, 2010).

Na estacionariedade, as propriedades estatisticas independem do tempo. E
classificada como forte ou fraca: no primeiro caso, funcéo densidade de probabilidade,
média, variancia e estrutura de autocorrelagdo nao mudam no decorrer do tempo

(Morettin e Toloi, 2006). As premissas estdo nas equacgdes (3.5) a (3.8):

fx(x(tl),x(tz), ...,x(tn)) = fx(x(tl +17),x(t, + 1), ..., x(t, + T)), (3.5)

Elx(t))] = E[x(t;)] = - = ur = u = constante, (3.6)
Var(x(t)) = a4 = 0%, (3.7)
y(t1, t2) = Covy(ty, t2) = E[x(t1) — per[x(t2) — pe2l, (3.8)

onde o corresponde ao desvio padréo, y € a autocorrelagao.

No segundo caso, fracamente estacionaria, apenas média e variancia néo se
alteram ao longo do tempo e a sua funcao de autocovariancia depende apenas de
t; — t,, desta forma temos que as equacgdes (3.6) e (3.8). Ao processo estocastico,

por convengao, é aplicado o conceito de fracamente estacionario (Esquivel, 2012).

3.2.2.2 Transformada em Ondaletas

A Transformada em Ondaletas (TO) é uma técnica utilizada para o estudo de
fendmenos peridédicos em séries temporais nao estacionarias, principalmente quando
ha a presenca de frequéncias que mudam com o tempo, extraindo informagdes sobre
variacdes da frequéncia no tempo.

A ideia central consiste em decompor o sinal analisado em diferentes niveis
de frequéncias, fornecendo uma estrutura hierarquica simples para a interpretacao
fisica das informacdes fornecidas pelo sinal analisado (Barbosa e Blitzkow, 2008,
pag.16).

A Figura 29 mostra a relagdo tempo-frequéncia, onde a Transformada em

Ondaletas possui janelas méveis, tanto no tempo, quanto na frequéncia. Essas janelas
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sao inversamente proporcionais, ou seja, quanto menor a frequéncia, maior o periodo
de tempo, e vice-versa.

Transformada Janelada de Fourier Transformada em Ondaletas

AVARRU/ITN |1 S VAR /I 1
L B . = l

H
L

frequéncia
frequéncia

= -
L L

tempo tempo

FIGURA 29 — RELACAO TEMPO-FREQUENCIA DA TRANSFORMADA JANELADA DE FOURIER E
TRANSFORMADA EM ONDALETAS (ADAPTADO DE BARBOSA E BLITZKOW, 2008, PG. 19)

Uma funcao ondaleta (w(t)) deve satisfazer a duas propriedades: i) deve
satisfazer a condicdo de admissibilidade conforme equacédo ( 3.9 ) (Nourani et al.,
2014), ii) os valores positivos sdo cancelados pelos negativos, conforme equacéao
(3.10) (Paula, 2013):

“ ¥ (w)]?
o= o< (39)

—00

onde ¥(w) é a transformada de Fourier de ¥(t). Quando a condicao de
admissibilidade é satisfeita é possivel determinar a transformada inversa e a fungao
pode ser reconstruida.

f_ Y()dt =¥ (0) =0, (3.10)

onde ¥ (t) € uma funcao ondaleta.

Para a equacao ( 3.10 ) assegura-se que ela é oscilatéria e que seu valor
médio no dominio temporal € zero.

A TO de uma série temporal corresponde a convolucdo de uma série de
ondaletas filhas geradas pela ondaleta mae por uma translacéao T e um escalonamento
s, conforme descrito a seguir ( 3.11):
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t—71

1 *
hesl) = D 5 ()is =0 (311)

onde, ¥* corresponde a ondaleta mae, s ao fator de escalonamento e t ao
fator de translagéo.

A andlise de Ondaletas é realizada através da aplicacéo da transformada em
ondaletas para diversos valores de translagao e escalonamento, o que representa na
decomposicao do sinal original em diversas componentes localizadas no tempo e na
frequéncia, conforme os parametros utilizados (Barbosa e Blitzkow, 2008, pg. 10).

! 1 Z J d ] g

FIGURA 30 — EFEITO DO FATOR DE ESCALONAMENTO NUMA FUNGAO SENOIDAL (ADAPTADO
DE GUTIERREZ, 2002)

FIGURA 31 — EFEITO DO FATOR DE TRANSLAGCAO DE UMA ONDALETA (ADAPTADO DE
GUTIERREZ, 2002)

Desta forma para valores baixos de escalonamento, tem-se ondaletas curtas

que identificam rapidas mudancas e altas frequéncias, enquanto que valores altos,
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sdo ondaletas longas para identificar mudancas lentas e baixas frequéncias
(Gutierrez, 2002).

O fator is , ha equacgao ( 3.11), corresponde a constante de normalizacao da

energia de cada ondaleta filha. A posi¢éo da onda filha no dominio do tempo depende
do parametro de translacdo 7 e do incremento de tempo dt. A escolha da escala s
determina a cobertura da série no dominio da frequéncia. O valor da escala é
fracionado através da poténcia de 2.

A amplitude corresponde a equacéao ( 3.12) (Rosch e Schmidbauer, 2014):

1
A‘L’,S = E|lprs(t)| (3.12)

onde A, ¢ é a amplitude da ondaleta.
A densidade do espectro de poténcia da ondaleta é definida por ( 3.13 )
(Rosch e Schmidbauer, 2014):

E;s= %IIIJT,S(L“)I2 = (4:)" (3.13)
onde E;  é o espectro de poténcia da ondaleta.
A TO possui efeitos nas bordas por nao ser completamente definida no tempo.
Para se poder definir a area que deve ser descartada se utiliza o Cone de Influéncia.
Também € determinado o intervalo do nivel de confiancia do espectro de ondaletas

pela equacéao ( 3.14) (Torrence e Compo, 1998):
2 E..<IC< 2 E
/)T T -p/2) (3.14)

onde p tem valor de 0,05 e y2(p/2) corresponde ao escore da Distribuicéo
Chi-Quadrado y* na posicao p/2.

Quando a hipdétese nula é a de ruido branco, a E; ¢ € igual a 1 para todas as
frequéncias (Ge, 2007).

Através da andlise grafica também podem ser visualizadas as fases que
auxiliam no entendimento dos momentos ou interrupgdes estruturais das mudangas
de fase (3.15).

F s =Arg (wf,s(t)), (3.15)

onde Arg corresponde ao argumento de um namero complexo.
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Numerosos estudos em Meteorologia e Geofisica tem utilizado a TO, sendo
aplicada pela primeira vez por Morlet em 1983 para a analise de sinais sismicos
(Barbosa e Blitzkow, 2008).

A escolha da onda mae depende do objetivo e das caracteristicas dos sinais.
Caso o objetivo seja avaliar mudancas de amplitude e de fase, uma ondaleta complexa
como a de Morlet é a indicada (Barbosa e Blitzkow, 2008).

As TO utilizadas neste este estudo sdo aplicadas a séries histéricas
univariadas e sdo analisadas através da onda mae denominada de Morlet, conforme
a equacgao (3.16):

P(e) = n M tevtem /2, (3.16)

onde, w corresponde a frequéncia angular e i = vV—1, e~t*/2 que é o envelope
ou janela gaussiana.

A janela consiste numa fungdo matematica que possui valores iguais a zero
fora de um determinado intervalo escolhido. Quando uma funcao qualquer é
multiplicada pelo envelope gaussiano, os valores fora do intervalo escolhido também
sao iguais a zero. A frequéncia (w) sugerida é igual a 6 (Torrence e Compo, 1998).

A ondaleta de Morlet é a combinacdo de uma onda plana (sendide) de
frequéncia modulada por um envelope gaussiano de largura unitaria e tem a
propriedade de acoplar oscilagdes suavizadas (Farge, 1992).

A construcéo da ondaleta de Morlet pode ser visualizada na Figura 32, onde
a multiplicagdo da onda senoidal em verde pela janela gaussiana em vermelho obtém

a ondaleta de Morlet em azul (Torrence e Compo, 1998).

FIGURA 32 - CONSTRUGCAO DA ONDA MORLET (ADAPTADO DE TORRENCE E COMPO, 1998).

Deve-se também descrever a Transformada Cruzada em Ondaletas (TCO)
que demonstra a covariabilidade da energia e relagdo das fases entre duas séries

histéricas, conforme equacgéao (3.17):

1
l/)xy, T,s = Elpx r,s-l/)y, 7,57 (3.17)
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onde vy, .s € a transformada em ondaletas da variavel x, ¥, . é a
transformada em ondaletas da variavel y, y,,, . s corresponde a TCO.
A densidade do espetro de poténcia da transformada cruzada em ondaletas

neste caso corresponde a equagéo ( 3.18):

E-xyr,s = |l/)xy, r,s| (3.18)

Além da energia da TCO pode-se também determinar a Transformada de
Coeréncia (TC) entre as ondaletas. Para o calculo da coeréncia deve haver um
alisamento dos espectros das TCO e a normalizagdo de cada espectro de poténcia.
Este valor € andlogo ao coeficiente de correlacdo e esta descrito na equacgao ( 3.19):

lpxy, T,S
(E.xT,S.E.yT,S

C.xyr s = )7 (3.19)

onde C.xy; s € a transformada de coeréncia entre as ondaletas.

Os vetores presentes na TCO e na TC correspondem a relagcdo das fases
entre as séries historicas avaliadas. Existem 8 posi¢des possiveis, conforme pode-se
ver na Figura 33.

FIGURA 33 — RELAGAO DO ANGULO DE FASE ENTRE DUAS SERIES HISTORICAS (BARBOSA E
BLITZKOW, 2008)

O significado dos angulos de fase relativos aos indicadores numéricos da
Figura 33:
1. Série 1 e Série 2 completamente em fase.
Série 2 avancada 45° da Série 1. A Série 1 responde em 1/8 do periodo.
Série 2 avancada 90° da Série 1. A Série 1 responde em 1/4 do periodo.
Série 2 avancada 135° da Série 1. A Série 1 responde em 3/8 do periodo.

o > 0D

Série 1 e Série 2 estdo em fase completamente opostas.
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6. Série 2 defasada 225° da Série 1, ou a Série 1 avangada 135° da Série 2. A
Série 2 responde com 3/8 do periodo.

7. Série 2 defasada 90° da Série 1. A Série 2 responde em 1/4 do periodo.

8. Série 2 defasada 45° da Série 1. A Série 2 responde em 1/8 do periodo

Para a aplicagdo da transformada em ondaletas foi utilizada a biblioteca
WaveletComp (Rosch e Schmidbauer, 2014). A transformada em ondaletas € usada
neste estudo para identificar as bandas de frequéncias e para analisar a energia do
sinal.

3.2.3 Decomposicéo de sinais

Ha uma grande dificuldade em se decompor um sinal complexo e existem
infinitas formas nao triviais para a construcdo de representacdes do sinal complexo.
O problema na representacdo esta em, pelo menos, dois aspectos: a determinacao
adequada da decomposicado e determinar adequadamente a amplitude e a fase de
cada componente (Sharpley e Vatchev, 2006).

O Modo de Decomposicao Empirica (EMD — Empirical mode decomposition)
foi proposto como sendo um método de andlise adaptativo tempo-frequéncia (Huang
et al., 1998; Huang, Shen e Long, 1999). O processo se mostrou versatil para a
decomposicao de sinais em processos nao lineares e nao estacionarios (Wu, Zhaohua
e Huang, 2009).

Foram identificadas algumas limitagbes no EMD, como por exemplo,
oscilacoes de amplitude muito diferentes num mesmo modo ou oscilagbes muito
semelhantes em modos diferentes (Wu, Zhaohua e Huang, 2009). Para minimizar
estas limitacées encontradas, eles propuseram o EEMD (ensemble empirical mode
decomposition), que aplica 0 mesmo método EMD, mas sobre um conjunto de sinais
(ensemble) que corresponde ao sinal original mais um sinal de ruido branco. Segundo
os autores, o processo pode ser realizado através de tentativas para obter um
resultado 6timo e durante o processo o sinal adicionado é retirado no final ao obter as
funcbes de modo intrinseco (IMF — intrinsic mode function) que correspondem as

parcelas desagregadas (Wu, Zhaohua e Huang, 2009).
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A adigdo do ruido branco resolve o problema em relagdo ao problema
identificado com as oscilacées e onde ocorrem 0s modos, porém criou alguns novos
(Flandrin, Rilling e Goncalves, 2004). Estes novos problemas se referem a que
diferentes realizacdes do ruido branco podem gerar diferentes nimeros de modos de
funcéao intrinsecos (Torres et al., 2011).

O método CEEMDAN (complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise) € capaz de separar os sinais de forma mais clara, pois se espera IMF’s
simétricas, o que pode ser observado na Figura 34 (Torres et al., 2011).

a) EEMD

|

b) CEEMDAN
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FIGURA 34 — EXEMPLO DE DECOMPOSICAO UTILIZANDO EEMD E CEEMDAN (ADAPTADO DE
TORRES ET AL.)

Na Figura 34, o grafico da esquerda mostra 13 IMF’s, enquanto o da direita
mostra 9 IMF’s. Em ambas as decomposicdes, as primeiras 5 sdo semelhantes. A
partir da 82 IMF o resultado ndo é simétrico como o esperado, ocorre em fungcéo do
efeito do alisamento da média sobre todas as realizagbes, enquanto que o método
proposto ndo possui este mesmo problema (Torres et al., 2011).
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Para evitar este problema, Torres et al. (2011) propdem uma variagdo do
EEMD que possibilita uma reconstrugdo exata do sinal original e uma melhor
separacdo espectral dos modos. Nesta pesquisa, estd variacdo do método sera
denominada de CEEMDAN.

O método de desagregacdo CEEDAM foi aplicado entre as vazdes do Rio
Parand e de indices climaticos ENOS, Oscilagdo do Atlantico Norte (NAO — north
Atlantic oscillation) e Oscilagéo Interdecadal do Pacifico (/PO — Interdecadal pacific
oscillation) e foi possivel verificar que as oscilagbes intra-anuais e anuais refletem a
sazonalidade. Encontrou-se uma tendéncia de aumento das vazdées que pode ser
relacionada com o aquecimento global e mudangas no uso e ocupacédo do solo.
Verificou-se que o método CEEMDAN possibilita a analise das informagdes de
maneira mais clara que EEMD (Antico, Schlotthauer e Torres, 2014).

Neste estudo os dados de precipitacdo, temperatura e indices climaticos
foram decompostos utilizando o CEEMDAN.

O sinal real x(t) é representado pela funcao ( 3.20), que corresponde a soma

das parcelas dos sinais decompostos e o residuo:

M
x(t) = Z IMF;(t) + 7;(2), (3.20)
j=1

J

onde, M é o numero de modos de fungéo intrinseca, 1 < j < M, IMF;(t) sao
os sinais decompostos, denominados de fungdes de modo intrinseco (IMF — intrinsic
mode functions) e 1;(t) s&o os residuos.

Para que a funcao seja uma IMF, ela deve satisfazer as propriedades: (i) IMF
tem exatamente um zero entre dois extremos locais consecutivos e (ii) possuir média
local igual a zero. Se a funcao satisfaz apenas a propriedade (i), ela € denominada de
fracamente IMF.

O procedimento para realizar a decomposicao através da EMD esta descrito
a sequir:

i. Determinam-se os extremos locais, para as envoltérias superior e inferior, cada

uma em separado.



VARIABILIDADE CLIMATICA 105

i. A média local é a média entre os valores das duas envoltérias. Caso a média
local ndo seja zero, este valor é reduzido da curva média. Esta curva obtida é
candidata a ser uma IMF.

iii.  Este procedimento é repetido até que a média local seja igual a zero, esta fase
denomina-se de interacao interior.

iv.  Apds encontrar a IMF, este sinal é subtraido do sinal original (interacao exterior)
e aplica-se novamente a interacao interior, até que o residuo seja pequeno ou
monoténico.

O procedimento para realizar a decomposicao através da EEMD é descrito a

sequir:

i.  E gerado um conjunto de realizacdes x'(t) baseado no sinal real com a incluséo

de um ruido branco gaussiano através da equacao ( 3.21):

xH(t) = x() + wi(t), (3.21)
onde, wi(t) corresponde ao ruido branco gaussiano com N(0,1), i

corresponde ao numero de realizagdes.

i. Paracada xi(t) aplica-se o método EMD, obtendo IMF]-".
ji. Calcula-se o IMF, que corresponde a media das realizagbes atraves da
equacao (3.22):

1 .
IME =72”"”’f (3.22)

i=

=

iv.  ApOs encontrar a IMF, este sinal é subtraido do sinal original.

No caso da EEMD, cada realizacdo x'(t) é decomposta de forma
independente (Torres et al., 2011), portanto, cada realizacao possui um residuo:
rf@®) =1, () —IMF{(t), 2<j<M (3.23)
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Em virtude deste aspecto, cada vez que é aplicado o método EEMD podem
ser obtidos diferentes nimeros de IMF’s.

O procedimento para realizar a decomposicdo através da CEEMDAN é
descrito a seqguir:

i.  Determina-se o primeiro IMF; da mesma forma que em EEMD,;

ii.  Calcula-se um primeiro residuo unico:

r(t) = x(t) — IMF,, (3.24)

iii. E gerado um conjunto de realizacdes rji(t) baseado no residuo com a incluséo

de um ruido branco gaussiano, conforme equagéo ( 3.25):

) =@ +wi©), j=2 (3.25)

iv. Paracada rji(t) aplica-se o metodo EMD, obtendo IMF};

v.  Calcula-se IMF, por meio da equagao ( 3.26 ), que corresponde a média das

realizagbes:

1
— 1 ___
i=1
vi.  Apoés encontrar a IMF, este sinal € subtraido do sinal original.

Para aplicagdo do CEEMDAN, os dados a serem decompostos foram
padronizados, conforme a equacao ( 3.27):

x'(t) = @ (327)

onde x é a média e o € o0 desvio padrao.

Caso nao fossem padronizados, e considerando que cada IMF deve ter média
igual a zero, a média dos valores observados ficaria retida nos residuos. Como os
residuos ficam agrupados na faixa interdecadal, esta frequéncia teria uma
interferéncia e uma significancia muito desproporcional em relagao aos demais sinais
decompostos. Para obter novamente a série com os valores despadronizados foi

considerada a equagéao ( 3.28):

X
x(t) = x'(t)o +—, (3.28)
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onde n’ € o numero de faixas de frequéncia que tenham IMF’s. Através da
equacao ( 3.28), a média é redistribuida proporcionalmente pelo nimero de faixas.
Os dados decompostos foram precipitagdo, temperatura e 0s seguintes
indices climaticos: Nifo3, Nifo3.4, IPO, PDO. O periodo de analise compreende 1959
a 2008. Os dados foram padronizados descontando a média e dividindo pelo desvio
padrao. Para cada informacéo foi calculado o espectro de poténcia para identificar a
frequéncia com o valor maximo.
Apobs a aplicacdo do método CEEMDAN para decomposicao dos sinais, as
IMF’s e a parte residual foram agrupadas na seguinte classificacao:
e |Intra-anual (abaixo de 1 ano);
e Anual (entre 2 anos e 1 ano);
e Interanual (entre 8 anos a 2 anos);
e Decadal (entre 16 anos e 8 anos);
¢ Interdecadal (acima de 16 anos) com o residuo.
Foi aplicada esta classificacao em fungédo da extensédo da série historica que
é de 50 anos, para séries mais extensas poderdo ocorrer outras escalas temporais.
Para a aplicagdo da decomposicéo atraves do método CEEMDAN foi utilizada
a biblioteca hht (Bowman e Lees, 2013).

3.3 RESULTADOS

A definicdo da é&rea para aplicacdo do estudo de caso considera a
disponibilidade de dados, a revisdo bibliografica e os resultados da analise fatorial
(item 2.3.5) s&o apresentados no item 3.3.1.

A aplicacao dos métodos transformada em ondaletas, decomposicdo dos
sinais e transformada cruzada em ondaletas é apresentada na sequéncia e sera na
area de estudo selecionada, de forma a verificar as principais conexdes encontradas
na revisao bibliografica da precipitacao com os indices climaticos.
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3.3.1 Definicao da area de aplicacao do estudo de caso

Para a definicdo da area de aplicacdo do estudo de caso foram relacionados
os resultados da andlise fatorial apresentado no item 2.3.5, localizagdo de 110
estacdes pluviométricas relacionadas na Tabela 33 do Apéndice A2, localizacédo de
294 estacoes fluviométricas no Estado do Parana com énfase nas estacdes com maior
namero de anos com dados, localizacao das estacdes climatolégicas e o periodo de
dados disponivel e os resultados observados na reviséo bibliografica.

O estudo foi realizado no Estado do Parana que pertence a regido sul do Brasil

ao sul da América do Sul, conforme Figura 35.
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FIGURA 35 — AREA DE ESTUDO: AMERICA DO SUL, SUL DO BRASIL, ESTADO DO PARANA

A Figura 36 apresenta a divisdo das bacias hidrograficas presentes no Estado
do Parand, a distribuicdo espacial das estagcdes pluviométricas, fluviométricas e
climatolégicas.

Através da analise fatorial aplicada ao SPI, cujos primeiros modos sao
mostrados na Figura 20, pode-se ver que o sudoeste do Parana € uma regiao de maior
variabilidade de SPI.
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FIGURA 36 — MAPA CONTENDO A DISPONIBILIDADE DE ESTACOES PLUVIOMETRICAS,
FLUVIOMETRICAS E CLIMATOLOGICAS

Relacionando-se as informagdes da Figura 20 e da Figura 36 foi selecionada
a estacao fluviométrica 65945000 — Ponte do Vitorino localizada no Rio Vitorino, no
Municipio de Bom Sucesso do Sul. Possui data de instalacdo de 20/07/1956 e opera
até os dias atuais.

Proximo a estagao fluviométrica e da sua bacia de drenagem, foi identificada
apenas uma estacdo pluviométrica disponivel, a estacdo 02652009, localizada no
mesmo local da estacao fluviométrica. Possui coordenadas: 26° 03’ 01” S e 52° 48’
03” L com altitude de 550 metros. Esta em operacao desde 05/01/1957.

Foi selecionada a estagédo climatoldgica mais proxima da area de estudo,
estacao Irai, cédigo 83.881, cuja latitude € de 27° 10’ 48” S, longitude de 53° 13’ 48”
W e altitude de 247,1 metros. Da estacdo Irai foram utilizados os dados de
temperatura média mensal.

A série de dados utilizada consiste no periodo de 01/1961 a 12/2008,
totalizando 48 anos de dados (576 meses), para as precipitacbes mensais (mm),
temperaturas mensais (°C) e vazdes médias mensais (m3/s).

A Figura 37 apresenta a localizacao da bacia hidrografica selecionada para a

aplicacao do estudo de caso.



VARIABILIDADE CLIMATICA 110

54°W 52°W 50°W A8°\W 52°55'W 52°50'W 52°45'W 52°40'W
23°5 dﬂ?bw 23°S
. \X \& ?)‘ 26“5'8% 26°5'S
24°5 jk R 1 \“9 24°5 E
25°S > D I
éﬁ\ ALY 26°10% 2610
. { .
26°5 L\JL“‘JJW ey 26°5
54°W  52°W  50°W  48°W 26°15'S 267155
Legenda
&  Estacdo Pluviométrica 26°20'S
C- Estacio Fluviométrica 26720 /
— Hidrografia T T T
l:l Bacia de Drenagem 52°55'W 52°50'W 52°45'W 52°40'W
- Bacia da Ponte do Vitorino

FIGURA 37 — MAPA COM A BACIA HIDROGRAFICA SELECIONADA COMO AREA DE ESTUDO

3.3.2 Transformada em Ondaletas (TO)

Na sequéncia foram realizadas a andlise de ondaletas contendo espectro de
poténcia e imagem das fases ao longo dos anos para o sinal original e das
decomposicdes agrupadas de temperatura, precipitacdo total mensal, quantidade de
dias com chuva por més, quantidade de dias sem chuva por més, maxima precipitacao
diaria por més, sequéncia de dias com chuva por més, sequéncias de dias sem chuva
por més e indices climaticos IPO, Nifno3, Nifo34 e PDO. Esta andlise grafica foi
realizada para periodos superiores a 2 anos, portanto, destacando ciclos interanual,
decadal e interdecadal, estao apresentadas na Figura 38, Figura 39, Figura 40, Figura
41, Figura 42, Figura 43, Figura 44, Figura 45, Figura 46, Figura 47 e Figura 48.

As figuras estdo organizadas com quatro graficos, o primeiro grafico
apresenta a média do espectro de poténcia ao longo do periodo, os pontos
representam os niveis de significancia e identificam qual regido do espectro atende
ao nivel de significancia. O segundo grafico mostra o espectro de poténcia ao longo
dos anos, pode-se identificar pelo eixo vertical os periodos correspondentes aos
maiores valores do espectro de poténcia, as linhas pretas correspondem ao nivel de
significancia de 0,05 e as brancas ao nivel de 0,10. No terceiro grafico estao
mostradas a alternancia das fases, os niveis de cor sdo definidos de acordo com os

pontos de interrupcédo equidistantes (abrangendo o intervalo de —m a +m). As cores
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verde, vermelho e azul representam as fases préximo de zero, as fases perto de +n
e as fases perto de —m, respectivamente. O Ultimo grafico corresponde a série
temporal dos valores mensais.

Inicialmente, serdao apresentados os graficos da TO para a temperatura média
mensal, precipitagao total mensal, quantidade de dias com chuva mensal, quantidade
de dias sem chuva mensal, maxima precipitacdo diaria por més, sequéncia de dias
com chuva mensal, sequéncia de dias sem chuva mensal.

A Figura 38 apresenta os graficos para a temperatura média mensal
padronizada da estacéo lIrai.
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FIGURA 38 — TEMPERATURA PADRONIZADA DA ESTACAO IRAI (00083881) APRESENTANDO
DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O
PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM
DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.
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A Figura 38 apresenta quatro graficos, os trés primeiros graficos, possuem
informagdes complementares, pode-se verificar os periodos e as frequéncias com
niveis de significancia de 0,05 e 0,10. Na faixa dos periodos de 2 a 32 anos, o0 espectro
de poténcia predominante é préximo a 4 anos, sendo que a maior intensidade do
espectro de poténcia esta proxima a 1980 e 1995, porém na média do espectro de
poténcia, apenas se demonstra de maneira continua um ciclo maior que 16 anos. O
terceiro grafico apresenta as mudangas das fases nos varios ciclos. Comparando o
terceiro grafico com o quarto grafico demonstra que a sobreposicdo das fases esta
relacionando com os ciclos presentes na série temporal, para isto deve-se observar a
unido das fases (em verde) ao longo dos ciclos (4, 8, 16 e, as vezes, 32 anos) com a
tendéncia de crescimento e decréscimo dos valores no quarto grafico.

A Figura 39 apresenta a TO para a precipitacdo total mensal da estacéo
pluviométrica 02652009. O primeiro grafico demonstra que a chuva apresenta trés
ciclos significativos com 4 e 8 anos com nivel de significancia de 5% e para 16 anos
com nivel de significancia de 10%. No segundo e terceiro graficos podem-se identificar
o nivel de significancia de 5% com as linhas pretas e de 10% com as linhas brancas.
O segundo grafico demonstra o espectro de poténcia e verifica-se que o maior valor
ocorreu em 1983. No terceiro grafico pode-se observar a sobreposicdo das fases,
desde o periodo de 2 até 16 anos no ano de 1983. O quarto grafico mostra a série
histérica de chuva e pode-se perceber que as maiores magnitudes de chuva e de
periodo umido estédo relacionadas com a sobreposicao das fases e da intensidade do
espectro de poténcia. Em relacdo as secas, podemos destacar a seca na regido em
1968, neste caso verifica-se que se encontra numa faixa vermelho-azul que

demonstra uma alteracao de fases com periodos sobrepostos entre 2 anos a 10 anos.
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FIGURA 39 — ESTACAO PLU,VIOMETRICA 02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR
PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O PERIODO, A
TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E
A SERIE TEMPORAL.

A Figura 40 apresenta a TO para a quantidade de dias com chuva mensal
para a estacdo pluviométrica 02652009. O primeiro grafico demonstra que a
quantidade de dias com chuva mensal esta relacionada com ciclos de 6 e 10 anos
com nivel de significancia de 5% e de 2 anos com nivel de significancia de 10%. No
segundo e terceiro graficos podem-se identificar o nivel de significancia de 5% com
as linhas pretas e de 10% com as linhas brancas. O segundo grafico verifica-se que o
maior valor ocorreu no inicio da série, lembrando que os valores que devem ser
observados séo os que estdo dentro do cone de influéncia. No terceiro grafico pode-
se observar a sobreposicao das fases, desde o periodo de 2 até 16 anos. O quarto
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grafico mostra a série histérica padronizada e pode-se perceber que as maiores
magnitudes de dias com chuva estao relacionadas com a sobreposi¢cao das fases e
da intensidade do espectro de poténcia.
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FIGURA 40 — QUANTIDADE DE DIAS COM CHUVAS MENSAL PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA
02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO
DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE
POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.
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FIGURA 41 — QUANTIDADE DE DIAS SEM CHUVAS MENSAL PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA
02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO
DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE
POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.

A Figura 41 apresenta a TO para a quantidade de dias sem chuva mensal da
estacao pluviométrica 02652009. Apresenta os graficos de maneira semelhante ao da
quantidade de dias com chuva. O primeiro grafico demonstra que a quantidade de
dias sem chuva mensal esta relacionada com ciclos de 6 e 10 anos com nivel de
significancia de 5% e de 4 anos com nivel de significancia de 10%. O segundo grafico
demonstra o espectro de poténcia e verifica-se que o maior valor ocorreu no inicio da
série, lembrando que os valores que devem ser observados sao 0s que estao dentro
do cone de influéncia. No terceiro grafico pode-se observar a sobreposicao das fases,
quando ha mudanca do vermelho para o azul. O quarto grafico mostra a série histérica
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padronizada com a quantidade de dias sem chuva mensal e pode-se perceber que as
maiores magnitudes de dias sem chuva estao relacionadas com a sobreposi¢cao das
fases e da intensidade do espectro de poténcia.
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FIGURA 42 — MAXIMA PRECIPITAGAO DIARIA POR MES PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA
02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO
DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE
POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.

A Figura 42 apresenta a TO para a maxima precipitacao diaria para cada més
da estacao pluviométrica 02652009. O primeiro grafico demonstra que a precipitacao
maxima diaria de cada més esta relacionada com ciclos de 4, 8 e 16 anos com nivel
de significancia de 5%. No segundo e terceiro graficos podem-se identificar o nivel de
significaAncia de 5% com as linhas pretas e de 10% com as linhas brancas. O segundo
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grafico demonstra o espectro de poténcia e verifica-se que os maiores valores
ocorreram em 1983 e 1998. No terceiro gréafico pode-se observar a sobreposicao das
fases, desde o periodo de 2 até 16 anos, para os anos de 1983 e 1998, de forma
semelhante ao de precipitacdo. O quarto grafico mostra a série histoérica padronizada
e pode-se perceber que os maiores valores estao relacionados com a sobreposicao
das fases e da intensidade do espectro de poténcia.
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FIGURA 43 — SEQUENCIA DE DIAS COM CHUVAS POR MES PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA
02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO
DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE
POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.

A Figura 43 apresenta a TO para a sequéncia de dias com chuva para cada
més da estacao pluviométrica 02652009. O primeiro grafico demonstra que os ciclos
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principais sao de 5 e 16 anos com nivel de significancia de 5%. O segundo grafico
demonstra o espectro de poténcia e verifica-se que os maiores valores ocorreram
antes de 1970. No terceiro gréafico pode-se observar a sobreposicéo das fases, desde
0 periodo de 2 até 16 anos, para os anos de 1990 e 2000, estes valores foram
diferentes do que para as precipitacoes mensais e maximas diarias que demonstram
uma relacdo com as cheias mais severas da regidao. O quarto grafico mostra a série
histérica padronizada e pode-se perceber que os maiores valores estdo relacionados
com a sobreposicao das fases e da intensidade do espectro de poténcia, porém esta
faixa esté fora do cone de significancia.
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FIGURA 44 — SEQUENCIA DE DIAS SEM CHUVAS POR MES PARA A ESTAQAO PLUVIOMETRICA
02652009 APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO
DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE
POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.
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A Figura 44 apresenta a TO para a sequéncia de dias sem chuva para cada
més da estacao pluviométrica 02652009. O primeiro grafico demonstra que os ciclos
principais sdo apenas para ciclos entre 3 e 6 anos e acima de 10 anos com nivel de
significancia de 5%. O segundo grafico demonstra o espectro de poténcia e identifica-
se que 0s maiores valores ocorreram proximo ao ciclo de 16 entre 1960 e 1970, outros
valores menos intensos ocorreram proximos aos anos de 1968, 1982, 1992 e 1999.
No terceiro grafico e quarto grafico podem-se observar, de forma analoga aos demais

gréficos, a sobreposicéo das fases.
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FIGURA 45 — OSCILACAO DECADAL DO PACIFICO (IPO) APRESENTANDO DO PAINEL
SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O PERIODO, A
TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E
A SERIE TEMPORAL.
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A Figura 45 apresenta a TO para a IPO. O primeiro grafico demonstra que o
indice apresenta todos os ciclos entre 2 a 32 anos com nivel de significaAncia de 5%,
sendo que os mais intensos sdo para 4 e préximo de 16 anos. O segundo gréfico
demonstra o espectro de poténcia ao longo dos anos e identifica-se que os maiores
valores ocorreram proximo ao ciclo de 4 para 1970 e 1985. No terceiro grafico e quarto
grafico podem-se observar, de forma analoga aos demais graficos, a sobreposicao
das fases, onde a faixa verde continua mostra um ciclo de valores maiores de IPO,
cada faixa verde dentro desta faixa verde continua, mostra picos de IPO e as
mudancas de cor vermelho para azul mostra minimos de IPO.
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FIGURA 46 — EL NINO OSCILACAO SUL (NINOBA) APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA
O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM
ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.
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A Figura 46 apresenta a TO para a NINO3. O primeiro gréfico demonstra que
o indice apresenta como principal ciclo com 4 anos e um ciclo em torno de 12 anos
com nivel de significancia de 5%. O segundo grafico demonstra o espectro de poténcia
ao longo dos anos e identifica-se que os maiores valores ocorreram préximo ao ciclo
de 4 em torno de 1970, 1983, 1998, com ciclo de 2 anos o valor mais forte ocorreu em
1975. No terceiro grafico e quarto grafico podem-se observar, de forma analoga aos
demais graficos, a sobreposicdo das fases. Cada faixa verde mostra picos de NINO3
e as mudancgas de cor vermelho para azul mostra minimos de NINO3. E possivel
identificar no terceiro grafico uma sobreposicao de fases alinhadas em 1983.
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FIGURA 47 —EL N]NO OSCILAGAO SUL (NINO34}) APRESENTANDO DO PAINEL SUPERIOR PARA
O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O PERIODO, A TRANSFORMADA EM
ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E A SERIE TEMPORAL.
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A Figura 47 apresenta a TO para a NINO34. O primeiro grafico demonstra que
o indice apresenta todos os ciclos com nivel de significancia de 5%, como intensidade
maior do espectro para ciclos inferiores a 4 anos e um ciclo em torno de 12 anos. O
segundo grafico demonstra o espectro de poténcia ao longo dos anos e identifica-se
que os maiores valores ocorreram préximo ao ciclo de 4 iniciando um pouco antes de
1970, 1985, 1998, com ciclo de 2 anos o valor mais forte ocorreu em 1975. Valores
muito semelhantes ao do NINO3. No terceiro grafico e quarto grafico podem-se
observar, de forma analoga aos demais graficos, a sobreposicao das fases, com
resultados diferentes de NINO3. Cada faixa verde mostra picos de NINO34 e as
mudancas de cor vermelho para azul mostra minimos de NINO34. E possivel
identificar no terceiro grafico uma sobreposicéo de fases alinhadas em 1973, 1988,
1998.

A Figura 48 apresenta a TO para a oscilacdo decadal do pacifico (PDO). O
primeiro grafico demonstra que o indice apresenta todos os ciclos com nivel de
significancia de 5%, como intensidade maior do espectro para ciclos com 2, 6 e 8
anos. O segundo gréafico demonstra o espectro de poténcia ao longo dos anos e
identifica-se que os maiores valores ocorreram préximo ao ciclo de 6 entre 1990 e
2000 e com ciclo de 2 anos os valores mais fortes ocorreram em 1975 e 1995. No
terceiro grafico e quarto grafico podem-se observar, de forma analoga aos demais
graficos, a sobreposicao das fases. Cada faixa verde mostra picos e as mudancgas de
cor vermelho para azul mostra os menores valores. E possivel identificar no terceiro
grafico uma sobreposicao de fases alinhadas para os minimos em 1963, 1971, 1992,
2000 e 2008.
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FIGURA 48 — OSCILACAO DECADAL DO PACIFICO (PDO) APRESENTANDO DO PAINEL
SUPERIOR PARA O INFERIOR, A MEDIA DO ESPECTRO DE POTENCIA PARA O PERIODO, A
TRANSFORMADA EM ONDALETAS COM O ESPECTRO DE POTENCIA, A IMAGEM DAS FASES E
A SERIE TEMPORAL.

Mesmo usando para analise inicial uma avaliagédo visual, em todos os gréficos
é possivel relacionar os periodos (ciclos) com nivel de significancia, espectro de
poténcia, quando eles ocorreram, se houve uma sobreposicéo de fases de diferentes
frequéncias num mesmo ano ou se foram em anos subsequentes e o0 comportamento
da série temporal. De forma geral, a sobreposicao de fases na cor verde corresponde
a temperaturas, precipitacées, quantidade de dias com chuva, precipitagdo maxima
diaria e sequéncia de dias com chuva maiores e na sobreposicao de fases vermelho-

azul corresponde a valores menores.
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No item 3.3.4 sera apresentada a transformada cruzada em ondaletas e serao
relacionados os comportamentos identificados para cada varidvel com os indices
climaticos. Na sequéncia esta o item 3.3.3 que apresenta a decomposicado dos sinais
gue também sera utilizado na transformada cruzada em ondaletas e no modelo de

transformacgao chuva-vazao.

3.3.3 Decomposicédo de Sinais

De forma semelhante a transformada em ondaletas, serdo apresentados os
gréficos para a temperatura média mensal, precipitacédo total mensal, quantidade de
dias com chuva mensal, quantidade de dias sem chuva mensal, maxima precipitacao
diaria por més, sequéncia de dias com chuva mensal, sequéncia de dias sem chuva
mensal. Apenas os gréaficos referentes a precipitacao total mensal estdo apresentados
na Figura 49 e Figura 50. As demais estao apresentadas no item A5 do Apéndice.

Sao apresentadas as decomposicoes dos sinais e 0s sinais agrupados nos
seguintes periodos: i) intra-anual (abaixo de 1 ano), ii) anual (entre 2 anos e 1 ano),
iii) interanual (entre 8 anos a 2 anos), iv) decadal (entre 16 anos e 8 anos) e v)
interdecadal (acima de 16 anos).

A Figura 49 apresenta do lado esquerdo o sinal original da precipitacao total
mensal, abaixo dela 6 IMF’s, da subtracao das IMF's do sinal original resulta o residuo
(ultimo grafico), do lado direito estdo apresentados seus respectivos espectros de
poténcia com o valor da frequéncia referente ao maior espectro de poténcia.

Conforme item 3.2.3, o sinal € padronizado e depois aplica-se 0 método do
CEEMDAN. Cada modo de funcao intrinseco (IMF) possui média igual a zero e
representam uma determinada frequéncia.

A Figura 50 apresenta os sinais agrupados, no caso da precipitagéo total
mensal, o sinal intra-anual possui as IMF1 e IMF2, o sinal anual possui a IMF3, o sinal
interanual possui as IMF3 e IMF4, o sinal decadal a IMF5 e o sinal interdecadal possui

o residuo.
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FIGURA 49 — DECO!\/IPOSI@AO DOS SINAIS DE PRECIPITACAO COM I,DENTIFIC‘AQAO DO
ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA,
ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 50 — IMF'S AGRUPADAS DE PRECIPITACAO COM JDENTIFICAQAO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA,
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Apos a decomposicao dos sinais, foi calculado o coeficiente de correlagao de
cada agrupamento (parcela) com os indices climaticos e com a estacao pluviométrica
Ponte do Vitorino. Somente os valores significativos do coeficiente de correlagcédo é
apresentado na Tabela 8, os valores em negrito sdo 0s agrupamentos com coeficiente
de correlagao superiores a 0,30.

TABELA 8 — COEFICIENTE DE COBRELAQAO PARA A ESTACAO PONTE DO VITORINO
(02652009) E PARA OS INDICES CLIMATICOS

Ponte do Vitorino (02652009)

Pqntg do | Intra- Anual |Interanual | Decadal | Interdecadal
Vitorino | anual

Ponte do Vitorino 0,84 | 0,34 0,32 0,17 0,17
IPO 0,18 0,35 0,27
Anual 0,15 0,09

IPO |Interanual 0,13 0,41 -0,13

Decadal 0,35
Interdecadal 0,10 0,66
NINO3 0,11 -0,15 0,29 0,09 0,15
Anual -0,17

NINOS3 |Interanual 0,14 0,36
Decadal 0,13 0,35
Interdecadal 0,16 0,94
NINO34 0,11 -0,14 0,33 0,13
Intra-anual -0,08
Anual -0,13 0,14

NINO34 Interanual 0,10 -0,09 0,35
Decadal 0,09
Interdecadal 0,08 0,39
PDO 0,10 0,43
Interanual 0,24

PDO Decadal -0,11
Interdecadal 0,10 0,81

A Tabela 8 mostra a estagéo pluviométrica Ponte do Vitorino e a correlagéo
gue possui com suas parcelas, o maior valor de correlagcdo é com o sinal intra-anual,
seguido do anual e interanual. No caso do /PO, o coeficiente de correlagcdo esta no
sinal interanual com o sinal interanual da estacao pluviométrica e no sinal decadal e
interdecadal com o sinal da chuva interdecadal. Para NINO3, os valores estao nos
sinais interanual e decadal com o sinal de chuva interanual e decadal,
respectivamente, mas o coeficiente de correlacdo mais forte esta entre os dois sinais

interdecadais. Para NINO34, o sinal interanual tem coeficiente de correlacdo com o
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sinal de chuva interanual e entre os sinais interdecadais. Para PDO, o sinal com
correlacao mais forte esta no interdecadal.

Na Tabela 9 é apresentada a matriz de variancia de cada indice climatico e a
variacdo em relacdo aos dados originais de cada parcela decomposta. Em negrito
estao os valores acima de 30% de variancia.

TABELA 9 — PORCENTAGEM DA )/ARIANCIA PARA A ESTACAO PLUVIOMETRICA PONTE DO
VITORINO (02652009) E PARA OS INDICES CLIMATICOS

Variancia
Ponte do Vitorino | /PO |NINO3 |NINO34 | PDO
Intra-anual 74% 2% | 7% 6% 11%
Anual 9% 5% | 59% 31% |16%
Interanual 13% 77% | 38% 50% |34%
Decadal 2% 16%| 2% 18% | 12%
Interdecadal 4% 13%| 4% 8% |32%

Comparando-se os resultados apresentados na Tabela 8 e na Tabela 9 pode-
se observar que os ciclos interanuais (/PO, NINO3, NINO34) e interdecadal (/PO,
NINO3, PDO) sao os que possuem coeficientes de correlacao maiores em relacao aos
dados de chuva. No caso dos indices climéaticos com ciclos interanuais (IPO, NINO34),
tém este ciclo com a maior parcela de variancia. No caso dos indices climaticos com
ciclos interdecadais, apenas o indice PDO tem este ciclo como uma das parcelas de
variancia relevante.

Com a analise dos diversos indices, pode-se verificar que a estacao
pluviomeétrica Ponte do Vitorino possui correlagao nos ciclos interanual com os indices

vinculados relacionados ao ENOS e com /PO e interdecadal com ENOS e com PDO.

3.3.4 Transformada Cruzada em Ondaletas (TCO)

Neste item sdo investigados os sinais decompostos dos indices climaticos
com as chuvas decompostas, por meio da transformada cruzada em ondaletas de
forma a demonstrar a conexao entre os sinais.

Serdo mostrados os principais componentes, conforme o cruzamento das
informacdes da Tabela 8 e da Tabela 9, buscando correlagées acima de 35% com
variancias também acima de 30%. Serao apresentados /PO interanual (Figura 51),
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Nino3 interanual (Figura 52), Nifio34 interanual (Figura 53) e PDO interdecadal (Figura
54).
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FIGURA 51 — SINAL INTERANUAL DA ESTAGAO PLUVIOME:I'RICA 02652009 E SINAL
INTERANUAL DO IPO, DE CIMA PARA BAIXO ESPECTRO DE POTENCIA DA TCO, COERENCIA
DA TCO, SERIES HISTORICAS DA PRECIPITAQ,AO TOTAL MENSAL E DO SINAL INTERANUAL DA
ESTAGAO PLUVIOMETRICA 02652009 E SERIES HISTORICAS DO INDICE E DO SINAL
INTERANUAL DO IPO.

Pode-se observar na Figura 51 que a variabilidade do espectro de poténcia
tem seu sinal mais forte em torno do sinal interanual, ciclos de 4 anos, e que de forma
geral os sinais interanuais da chuva e do /PO estao em fase, setas da esquerda para
a direita. A coeréncia representa o coeficiente de correlagcdo no dominio do tempo e
da frequéncia entre os espectros de poténcia, para os sinais apresentados ha uma
grande faixa com coeréncia proximo a 1,0 e as areas hachuradas séao as regioes,
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tempo e frequéncia, com grau de significancia de 95%. Nos gréficos inferiores pode-
se também visualizar a parcela do sinal interanual em relagdo ao sinal sem

decomposicao, tanto da estagéo pluviométrica, quanto do /PO.

14.2
11.3
8.5

57

Periodo (anos)

238

201 Bp BloUBlod 8p ouppadsg

0.0

1960 1870 1980 1590 2000

10
0.8
06

04

Periodo (anos)
0| Bp BlOUI0Y

0.2

0.0

1960 1970 1980 1990 2000

--- 2652009
— Interanual

Valores

- NINO3 DATA
— Interanual

I
TRy !
|

Walores

i
|

Tempo (anos)

FIGURA 52 — SINAL INTERANUAL DA ESTAGAO PLUVIOME'[RICA 02652009 E SINAL
INTERANUAL DO NINQS, DE CIMA PARA BAIXO ESPECTRO DE POTENCIA DA TCO, COERENCIA
DA TCO, SERIES HISTORICAS DA PRECIPITAQIAO TOTAL MENSAL E DO SINAL INTERANUAL DA
ESTAGAO PLUVIOMETRICA 02652009 E SERIES HISTORICAS DO INDICE E DO SINAL
INTERANUAL DO NINOS.

Pode-se observar na Figura 52 que a variabilidade do espectro de poténcia
tem seu sinal mais forte em torno do sinal interanual, ciclos de 4 anos, e que de forma
geral os sinais interanuais da chuva e do NINO3 estdo em fase. A coeréncia também
possui uma grande faixa préximo a 1,0 e as areas hachuradas sao as datas e
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frequéncias com grau de significancia de 95%. Percebe-se que os maiores picos de
precipitacdo e NINO3 sdo coincidentes. Nos gréficos inferiores pode-se também
visualizar a parcela do sinal interanual em relacao ao sinal sem decomposicao.
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FIGURA 53 — SINAL INTERANUAL DA ESTAGAO PLUVIOMETRICA 02652009 E SINAL
INTERANUAL DO NINO34, DE CIMA PARA BAIXO ESPECTRO DE POTENCIA DA TCO,
COERENCIA DA TCO, SERIES HISTORICAS DA PRECIPITACAO TOTAL MENSAL E DO SINAL
INTERANUAL DA ESTAGAO PLUVIOMETRICA 02652009 E SERIES HISTORICAS DO INDICE E DO
SINAL INTERANUAL DO NINO34.

Pode-se observar na Figura 53 que a variabilidade do espectro de poténcia
tem seu sinal mais forte em torno do sinal interanual, ciclos de 4 anos, e que de forma
geral os sinais interanuais da chuva e do NINO34 estdo em fase. A coeréncia também

possui uma grande faixa préximo a 1,0 e as areas hachuradas sao as datas e
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frequéncias com grau de significancia de 95%. Nos graficos inferiores pode-se
visualizar a parcela do sinal interanual em relagao ao sinal sem decomposigéo.
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FIGURA 54 — SINAL INTERANUAL DA ESTAGAO PLUVIOME:I'RICA 02652009 E SINAL
INTERANUAL DO PDO, DE CIMA PARA BAIXO ESPECTRO DE POTENCIA DA TCO, COERENCIA
DA TCO, SERIES HISTORICAS DA PRECIPITAGAO TOTAL MENSAL E DO SINAL INTERANUAL DA
ESTACAO PLUVIOMETRICA 02652009 E SERIES HISTORICAS DO INDICE E DO SINAL
INTERANUAL DO PDO.

Pode-se observar na Figura 54 que a variabilidade do espectro de poténcia
tem seu sinal mais forte em torno do sinal interdecadal, ciclos de 16 ou mais anos, e
que de forma geral os sinais estdo com uma pequena defasagem. A coeréncia
também possui uma grande faixa proximo a 1,0 e as areas hachuradas s&o as datas
e frequéncias com grau de significancia de 95%. Nos graficos inferiores pode-se
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também visualizar a parcela do sinal interanual em relacdo ao sinal sem
decomposicao.

Por meio da transformada cruzada em ondaletas que relaciona os sinais
decompostos pelo método CEEMDAN foi possivel identificar nas figuras apresentadas
que existe coeréncia da TCO e que o espectro de poténcia cruzada se apresenta em
fase para os eventos mais extremos, tanto de maximos, quanto de minimos.
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4 MODELOS DE TRANSFORMACAO CHUVA-VAZAO

Neste capitulo € abordado o uso das redes neurais artificiais de multicamadas
(RNA) para realizar a transformagéo chuva-vazao na escala mensal.

A revisao bibliografica trata de: i) modelos orientados a dados, ii) redes neurais
artificiais, iii) modelos de transformacéao chuva-vazao, iv) modelos hibridos ou modelos
acoplados, que consiste na utilizacdo de métodos combinados que possuem as
vantagens de ambas as técnicas, buscando melhorar os resultados.

Sao apresentados os dados utilizados, é descrito a RNA aplicada, quais sao
os critérios de qualidade de ajuste do modelo, apresenta a avaliacdo das varias
entradas para a RNA e dos testes para determinagédo do melhor modelo e descreve a

elaboracao dos cenarios. Na sequéncia sao apresentados 0s principais resultados.

4.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta pesquisa foi avaliada a eficacia de uma RNA. A revisdo inicia com uma
avaliacao inicial dos modelos orientados a dados, depois aborda a RNA, na sequéncia
sao apresentados alguns os estudos de modelos de transformac¢ao chuva-vazao que
aplicaram e compararam RNA com outros métodos, o quarto item trata de modelos
de transformagédo chuva-vazdo que usaram modelos acoplados e o quinto item
destaca as principais conclusées da revisao bibliografica.

4.1.1 Modelos orientados a dados

Os modelos orientados a dados tém ganhado muita popularidade na
Comunidade de Hidrologia por causa da obtencédo de melhores resultados em relacao
aos modelos matematicos. Em certos casos, o conjunto de equacbes nao consegue
descrever adequadamente a fisica do sistema e o processo de parametrizacao pode
tornar se muito moroso e dificil, pois os processos hidrol6gicos possuem um alto grau
de variabilidade temporal e espacial, sdo nao-lineares (Gill et al., 2007).
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A principal diferenca entre o método tradicionalmente utilizado em
computadores e os modelos orientados a dados é que o primeiro, pode solucionar
apenas problemas conhecidos, onde todas as etapas devem ser descritas, € no
segundo caso, pode-se obter a solugdo de um problema que ainda ndo se
compreende totalmente (Minin, 2006).

Dentre os modelos orientados a dados estdo as técnicas de inteligéncia
artificial que séo abordagens de baixo para cima, pois ndo fazem suposi¢des sobre a
estrutura do modelo. Esses modelos utilizam uma parcela de dados das séries
temporais para identificar a estrutura inerente e usa os demais dados restantes para
testar as previsdes (Khatibi et al., 2011).

Os modelos matematicos também sado limitados pela multiplicidade e
complexidade dos processos, pelas premissas e hipoteses dos modelos e as vezes
pela escassez de dados (Gill et al., 2007). Para uma aplicacdo bem-sucedida devem
ser consideradas, uma selecao apropriada de dados de entrada e saida e uma
arquitetura apropriada (Gill et al., 2007).

Uma tendéncia contemporanea € a combinacdo de modelos orientados a
dados que tenha caracteristicas diferentes, constituindo em modelos denominados de
hibridos (Solomatine, See e Abrahart, 2009).

Dentre os modelos orientados a dados, a RNA tem ganhado popularidade e
foi evidenciado através dos inumeros artigos neste topico aplicados em hidrologia
(ASCE, 2000a).

4.1.2 Rede Neural Artificial

Em 1943 foi desenvolvido o primeiro modelo de redes neurais artificiais por
Warren McCulloch e Walter Pitts. A origem da RNA se baseou na capacidade e nas
propriedades biolégicas das redes neurais naturais para processar informacoées. O
sistema nervoso de um animal &€ composto por milhées de células interconectadas,
onde cada interconexao corresponde a um arranjo complexo que necessita lidar com
diversos sinais de muitas formas diferentes (Rojas, 1996).

No caso das redes neurais os modelos sao desenvolvidos para treinar a rede
de forma a representar as relacbes e 0s processos inerentes aos dados,

essencialmente sdo modelos ndo lineares de regressdo, onde sdo mapeadas as
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entradas e saidas por meio de nds ou neur6nios interconectados (Solomatine, See e
Abrahart, 2009).

Existem dois tipos principais de treinamento, o supervisionado e nao
supervisionado. No supervisionado é necessario varios padrdes e exemplos de
entradas e saidas para o treinamento, neste procedimento sdo ajustados de forma
iterativa e sao realizadas a otimizag&o dos pesos das conexdes e dos valores limites
de cada neurdnio, apés o treinamento se espera que com as novas entradas, a RNA
seja capaz de gerar resultados razoaveis. No caso do ndo supervisionado, o
treinamento é realizado apenas com os dados de entrada e estes sdo agrupados em
classes através dos padrées das suas propriedades semelhantes. A maioria das
aplicacées em hidrologia utiliza o treinamento supervisionado (ASCE, 2000a).

A trés formas de conexao entre os neurdnios: i) alimentacao a frente, onde as
conexdes repassam a informacdo da camada de entrada para as posteriores até a
saida, ii) retroalimentagéo, onde a direcdo do fluxo das informacgdes entre as camadas
pode se alterar, iii) competitiva, onde ha iteragédo lateral, dentro da mesma camada
(Cardon e Muller, 1994).

Numerosos artigos foram apresentados sobre uma aplicacdo bem sucedida
de RNA para a modelagem da transformacgédo chuva-vazdo (ASCE, 2000a; b; Kisi,
Shiri e Tombul, 2013; Machado et al, 2011; Nourani, Kisi e Komasi, 2011; Sajikumar
e Thandaveswara, 1999; Vos, 2003; Wu e Chau, 2011).

4.1.3 Modelos de transformagao chuva-vazao

O modelo de transformagédo chuva-vazao € uma representacao simplificada
dos processos fisicos que ocorrem numa bacia hidrografica, sendo dificeis de serem
modelados devido a nao linearidade do fenémeno e da heterogeneidade das
contribuicdes fisicas (Zhang e Govindaraju, 2000).

Os modelos de transformacdo chuva-vazdo podem ser divididos em:
empiricos e de processos. Os empiricos sdo 0s que nao se baseiam nas leis da fisica
que regem os modelos. Os modelos de processos podem ser subdivididos em
conceituais e fisicos. Os modelos conceituais sao baseados em equacdes empiricas,
mas que descrevem um sistema segundo leis fisicas. Enquanto que os modelos

fisicos estao relacionados as leis da fisica.
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Alguns exemplos de Modelos Conceituais sao HEC-HMS (Hydrologic
Engineering Center - Hydrologic Modeling System), IPHMEN (Instituto de Pesquisas
Hidraulicas — modelo de chuva-vazdo mensal), enquanto que os Modelos Empiricos
podem ser regressao multipla, RNA, Maquinas de Suporte Vetorial (Machado, 2005).

Com os modelos conceituais podem ser obtidos bons resultados, porém
devido a grande quantidade de parametros que devem ser calibrados, da necessidade
de levantamentos de campo, dos problemas relacionados a escala temporal, o
processo de calibragcéo e validagdo pode se tornar demorado e complexo. Machado
(2005) cita um crescente uso de modelos empiricos em recursos hidricos e utiliza em
seu trabalho a RNA para ajustar um modelo chuva-vazdo mensal obtendo bons
resultados. Descreve também que alguns autores incluiram a temperatura como
variavel de entrada para melhorar os resultados dos modelos. Obteve como melhor
RNA a que considerava a relacdo conforme a equagdo Q;=
f(P;_1, P, EVT,_4,EVT, Q,_,) treinada com 180 dados. Este modelo possui 5 entradas,
8 neurdnios na camada intermediaria, foi treinada com 90 epochs e possui um numero
total de pesos e vieses de 57.

O processo de calibracdo de um modelo de chuva-vazdo depende de
levantamentos de campo, e de que os poucos parametros da bacia acabam por
incorporar uma série de incertezas e simplificagdes, tornando dificil a calibracdo do
modelo conceitual. Machado et al. (2011) compararam os resultados da RNA com o
modelo conceitual IPHMEN, concluiu que ambos o0s modelos apresentaram
comportamentos semelhantes, mas em todas as ocasides, as RNA apresentaram um
melhor desempenho, onde os coeficientes de correlagao alcangados foram maiores e
0S erros menores.

A RNA foi capaz de descrever o processo de chuva-vazao em 7 das 9 regides
estudadas. Nas duas bacias em que os resultados n&o foram satisfatérios a
justificativa esta na baixa representatividade das estagbes pluviométrica e
climatologica utilizadas, pois as duas bacias possuem grandes extensdes. O RNA
obteve resultados ruins, quando o modelo calibrado com dados observados foi
utilizado com os resultados dos Modelos Regionais de Clima. As explicacoes estao
relacionadas a trés fatores principais: baixa qualidade das séries de entrada, a
extensdo do periodo treinado e a baixa capacidade da RNA em extrapolar os
resultados para conjunto de entradas muito diferentes dos utilizados durante a fase
de treinamento e calibracdo (Rocha, 2014).
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4.1.4 Modelos acoplados

Zhao e Chen (2015) propuseram um modelo acoplado para a previsdo de
vazdes anuais, este modelo é baseado no conjunto de modos de decomposicao
empirica (EEMD — ensemble empirical mode decomposition) e num modelo auto
regressivo (AR). As vazdes anuais sao decompostas através do EEMD, as parcelas
sao previstas através do modelo AR e a tendéncia através de uma equagao polinomial
quadratica. Segundo os autores para o rio Fenhe na China, o modelo acoplado obteve
resultados melhores do que ao utilizar apenas um modelo AR.

Outro estudo elaborado para melhorar a previsdo das vazdes anuais utilizou
0 modelo acoplado baseado num modelo auto-regressivo integrado de média mével
(ARIMA - autoregressive integrated moving average) e na decomposicdo de sinais
através do EEMD. As vazdes anuais sdo decompostas pelo EEMD e cada parcela €
ajustada num modelo ARIMA. Os resultados mostram que o uso do EEMD
efetivamente melhora a acuracia da previsdo anuais em trés bacias na China (Wang
et al., 2015).

Ouyang et al. (2016) propuseram um modelo acoplado baseado no EEMD e
0 uso de maquina de suporte vetorial para regressao (SVR) para a previsdo de chuvas
mensais, 0 método EEMD ¢é aplicado na precipitacao e o método SVR € aplicado para
a reconstrucao do espaco-tempo. O modelo é aplicado na China e foi comparado com
uma RNA e um modelo ARIMA. A previsdo da chuva mensal para o modelo acoplado
foi melhor do que os demais modelos avaliados.

Kisi et al. (2013) compararam para a previsao de vazées mensais uma RNA
com um modelo acoplado baseado no método EMD com RNA. Segundo os autores,
o modelo acoplado foi mais preciso em relagao a utilizagao apenas da RNA.

Para a transformacédo chuva-vazdo, Wu e Chau (2011) testaram modelos
utilizando RNA em conjunto com a Andlise Espectral Singular (SSA — singular spectral
analysis), os resultados demonstraram que o modelo acoplado foi capaz de melhorar
a performance da previsao e eliminar os efeitos de defasagem quando comparados
com a RNA sem a Analise Espectral Singular. O modelo foi aplicado em duas bacias
de drenagem na China e dados diarios.
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4.1.5 Conclusoes relevantes

Pode-se destacar a eficacia do uso do modelos orientados a dados em relacéo
a processos hidrologicos que possuem grande complexidade e variabilidades
temporal e espacial.

Além dos artigos citados, dentro destes artigos séo relacionados diversos
outras aplicacdes bem sucedidas para a modelagem chuva-vazao utilizando uma
RNA.

Os modelos acoplados apresentados mostram que seus resultados sdo mais
precisos do que se fosse utilizado apenas modelos orientados a dados.

Dentre as publicagOes avaliadas ndo foram encontrados modelos acoplados
baseados no método CEEMDAN e com RNA para a transformacao chuva-vazao

mensal.

4.2 MATERIAIS E METODOS

Neste item séo apresentadas as variaveis utilizadas para aplicagao do modelo
baseado em RNA. Sado apresentados os métodos e critérios para treinamento,
calibracao e verificacdo da RNA, elaboracéo dos cenarios e aplicacao da RNA nos
distintos cenarios avaliando principalmente as vazdes nos periodos de estiagem.

Na etapa de treinamento da RNA s&o testadas diversas entradas para avaliar
o melhor modelo de RNA, entre eles estdo os dados decompostos pelo método
CEEMDAN. Apés a avaliacdo das RNA’s por meio de varios critérios de qualidade do
ajuste é selecionado o melhor modelo. Entre os modelos avaliados esta o0 modelo
acoplado CEEMDAN-RNA.

O dultimo item se refere a aplicagcdo do melhor modelo em cenarios de
defasagem dos ciclos intra-anual, anual, interanual, decadal e interdecadal para

avaliar se ha mudanca de comportamento no regime de vazdées minimas.
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4.2.1 Dados utilizados

Nesta etapa foram utilizados os seguintes dados:
e Precipitacdo total mensal;
e Numero de dias com chuva por més;
e Numero de dias sem chuva por més;
e Sequéncia de dias chuvosos por més;
e Sequéncia de dias secos por més;
e Maxima precipitagao diaria por més;
e Temperatura compensada média mensal;

e Vazao média mensal.

A temperatura compensada média mensal se baeia na temperatura
compensada média diaria que se calcula por meio da equacéo ( 4.1 ) (Varejao Silva,
2000):

Tt%fl + Tmax + Tmin + ZTaZrlh
Tmed = 5 (41 )

Com excegado da vazao média mensal, os demais dados foram desagregados
em parcelas intra-anual, anual, interanual, decadal e interdecadal, obtidos através do

método de decomposicao de sinais apresentado no item 3.3.2.

4.2.2 Redes neurais artificiais (RNA)

Uma rede neural possui, no minimo, dois componentes: os elementos e suas
conexdes. Os elementos sdo denominados de neurdnios, cada conexao possui um
peso associado. Cada neur6nio recebe um estimulo do neurénio vizinho conectado a
ele, processa a informacéao e produz um resultado, uma saida. Existem os neurénios
de entrada que recebem os estimulos, os neurdnios intermediarios sdo denominados
de escondidos e os neurdnios de saida que geram os resultados finais processados.
As RNA podem ser diferentes ao se configurar o comportamento de cada neurbnio e
de suas conexdes (Zhang, Gupta e Devabhaktuni, 2003).
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Ao longo dos anos foram desenvolvidos diversos tipos de RNA. Na primeira e
mais simples, com a analise de dados com alimentacdao adiante (feedforward), a
informacao se movimenta apenas para frente, em uma unica dire¢éo.

Este trabalho utilizou a biblioteca desenvolvida por Bergmeir e Benitez (2012)
para a linguagem R adaptada do Simulador de Rede Neural de Stuttgart (SRNS). O
SRNS foi desenvolvido por Zell et al. (1998) e é uma aplicagdo de rede neural para
construgéo, treinamento e teste.

Diversos trabalhos abordam e englobam as mais diversas estruturas de RNA.
Neste documento sera apresentada apenas a RNA denominada de MLP (multilayer
perceptron).

Uma RNA é uma estrutura de elementos denominados de neurdnios
distribuidos espacialmente e interconectados representando uma funcdo. A mais
conhecida e utilizada € a RNA MLP (Multilayer Perceptron), seus neurfnios se
propagam em apenas uma direcdo, usualmente possui trés camadas (entrada,
intermediaria e saida). Na estrutura da RNA MLP, os neurénios sdo agrupados em
camadas (layers), pode haver diversas camadas, a de entrada, a de saida, e as
intermediarias, que sdo denominadas de escondidas, conforme Figura 55.

Para ser capaz de modelar deve ter seus pesos e desvios (ruidos aleatérios)
treinados. Este processo de treinamento € influenciado pela arquitetura da RNA pelo
namero de epochs, pela inicializagdo dos pesos e pela extensao das séries de dados
(Machado, 2005).
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CamadalL
(Camada de Saida)

Camada L-1
(Camada escondida)

Camada 2
(Camada escondida)

Camadal
(Camada de Entrada)

FIGURA 55 — ESTRUTURA MULTILAYER PERCEPTRONS — MLP (ADAPTADO DE ZHANG ET AL.,
2003)

As camadas estao representadas por Ni, onde o numero de camadas | varia
de 1, 2, ..., L. As entradas e saida sao representadas por xi e yi, onde i corresponde
ao numero de neurbnios e variade i = 1, 2, ..., n. Cada conexao sera representada
por wi, onde i corresponde aos neurbnios e | sdo as camadas.

Numa RNA, com excecdo dos neurbnios da camada de entrada, todos
necessitam receber processar os estimulos que vém dos outros neurdnios. A Figura
56 demonstra como cada neurbnio processa a informacdo numa RNA MLP. No
exemplo, o neurdnio da ultima camada recebe estimulos da camada anterior, através
dos valores o047, 027, ..., oN" e de seus respectivos pesos wir, wi, ..., win. Cada valor
é multiplicado por seu peso e a somatéria resulta em net/, este valor passa por um
neurénio denominado de fungéo de ativacao fi para obter o resultado final (o) da
saida do neur6nio desta camada.

A somatéria ponderada corresponde a equacao (4.1):

I 1 1-1 I -1, ... l -1
netj = w101 ~ + w0, "+ +WiNz-10Nz—1 (4.1)
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Esta somatéria equivale a zero, se todos os neurbnios da camada anterior
escondida tiverem respostas zero, para criar um viés, se assume que ha um neurénio
ficticio (6;) que seu resultado é 1 e se adiciona um peso a conexdo sendo wisl E

apresentada na equagao ( 4.2):

0; = wjy loh ! (4.2)

FIGURA 56 — PROCESSAMENTO DA INFORMAGAO NO ULTIMO NEURONIO DA ULTIMA CAMADA
(ZHANG E GUPTA, 2000)

A funcao de ativacédo ou de transferéncia, em geral, € uma funcao sigmoide,
apresentada na fungcdo a seguir e demonstrado na Figura 57, conforme

equacao (4.3):

1
face(x) = dte™ (4.3)

15 | ¢ (x)

act

g
. x.

T T T T

25 20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

FIGURA 57 — FUNCAO SIGMOIDE (ADAPTADA DE ZHANG E GUPTA, 2000)

A saida do neurdnio pode ter os seguintes resultados:
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0 se fact], <0
0: = 1 se factj >1

f . nosdemais casos
act]

As fungdes de ativacao sdo atualizadas através de uma fungéo especifica. A
importancia da fungdo de atualizagdo se verifica, pois, é necessario acessar cada
neurénio numa determinada sequéncia para poder realizar as opera¢des de suas
conexdes. Esta ordem influencia o resultado de um ciclo de propagacéo. No caso da
RNA MLP a fungédo padréo da biblioteca que é da Ordem Topoldgica. A Ordem
topolégica define que a primeira camada a ser processada € a camada de entrada, na
sequéncia a primeira camada escondida e assim por diante, e por ultimo a camada de
saida. Esta fungéo é tipica da RNA de alimentagéo para diante.

Um outro aspecto importante € como sao realizados os ajustes dos pesos das
conexdes para que tenham o comportamento esperado. Este ajuste normalmente
segue a regra de Hebbian, que afirma que uma ligagdo entre dois neurdnios &
fortalecida se ambas estdo ativas ao mesmo tempo. A regra geral de Hebbian

corresponde a equagao (4.4 ):

Awj =g (f act tj) h(os, wij), (4.4)

onde t; corresponde ao ensinamento da entrada, em geral, € o dado

observado que se deseja obter na saida, g(...) é a fungdo que depende da fungao de
ativacdo do neur6nio e do dado de treinamento, h(...) é a fungdo que depende da
saida do neurbnio da camada anterior € 0 peso de sua conexao.
O processo de treinamento consiste em algumas etapas:
e Fase de propagacao para frente: A entrada é propagada para frente,
através dos neurdnios, até que atinge o neurdnio de saida.
e Fase de propagacao para tras: O resultado do neurdnio de saida é
comparado com o dado de treinamento. A diferenca entre o calculado
e o de treinamento é utilizada juntamente com o dado de entrada para
determinar o novo peso. Desta maneira, os erros (diferencas) sao
propagados para tras. Para obter esta diferenca nas camadas
escondidas, utiliza-se a seguinte formula (4.5):
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AWij = n 6] 0;

fi (netj)(tj — ol-) se o neurdnio j é de saida (45)
6 = ' '
g fi (netj) Z O Wi Se o neuronio j é escondido

onde 1 é o fator de aprendizado, J; € a diferencga entre o valor real de saida e
o valor calculado no neurénio j, i corresponde ao indice do neurbnio da camada
anterior a camada corrente, j € o indice do neurénio da camada corrente, k é o indice
do neurdnio da camada posterior a camada corrente.

Existem diversos métodos de aprendizado supervisionado para as RNA
alimentadas adiante. No estudo atual foi utilizado Gradiente Conjugado Escalado
(SCG — Scaled Conjugate Gradient). O método dos Gradientes Conjugados (GC)
utiliza as derivadas de segunda ordem para obter um melhor caminho para um minimo
local, enquanto que outros métodos apenas utilizam a derivada de primeira ordem.
Enquanto o método tradicional de propagacao para tras procede sempre para baixo o
gradiente da fungéo de erro, o gradiente conjugado tera a direcdo do passo anterior.
No caso do método tradicional da propagacdo para tras, cada passo desfaz
parcialmente o passo anterior utilizando um gradiente menor.

No caso do SCG, o numero de epochs nao € relevante, quando comparado
com algoritmos tipo de propagacgéao para tras padrao.

Os principais aspectos do SGC sao:

e (Cada iteracao k, € computado 0 peso wy,; = Wy + ax.p, onde p;, é a
nova dire¢ao conjugada, a; € o tamanho do passo nesta direcao que é
fungédo da matriz de Hessiana da funcéo de erro ou matriz da segunda
derivada E''(w,) sendo apresentada na equagéo (4.6 ):

., E'(wi + oyxpi) — E'(wy)
E"(wy) px o ,0<or <1 (4.6)

e Como a matriz de Hessiana nem sempre é positiva definida, o que
impede 0 método de obter um bom resultado, utiliza-se um escalar para
regular esta indefinicdo. Este tipo de método é parecido ao Método de

Levenberg-Marquardt. A equacéao (4.7 ) fica:
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E'(wk + oxpi) — E'(wy)

E"(w)px = o + Ak Px (4.7)

A fungéo de inicializacao utilizada é a padrao da biblioteca para a RNA MLP,
que é atraves dos pesos aleatérios. Esta funcéao inicializa todos os pesos e 0 viés com
valores distribuidos aleatoriamente, o intervalo padréo € de -0,3 a 0,3.

Os dados de entrada e saida utilizados no modelo foram:

e Entradas (valores totais e desagregados — IMF):
o Precipitacado total mensal (P);
o Temperatura compensada média mensal (T);
o Paradmetros baseados na precipitacao (Ppar):
= Numero de dias com chuva por més;
= Numero de dias sem chuva por més;
= Sequéncia de dias chuvosos por més;
= Sequéncia de dias secos por més;
= Maxima precipitacdo diaria por més;
O
e Saida:
o Vazao média mensal (Q).

Foram montadas diversas entradas e saida para o modelo e foram testados
alguns parametros da RNA MLP para avaliar a qualidade do ajuste.

Os modelos testados tém de como variavel de entrada até 12 (todas) e sempre
apenas uma variavel de saida. Para cada tipo de vazéo de saida foram sugeridos 28
modelos, conforme Tabela 10.
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TABELA 10 — TIPOS DE MODELOS USADOS NO ESTUDO
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Os modelos foram criados da seguinte maneira: os primeiros 7 modelos

relacionam apenas precipitacdo com vazao e entre eles se diferem os tempos
relacionados. Os modelos de 8 a 14, incluem a variavel de temperatura nos mesmos

moldes da precipitacdo. Os modelos de 15 a 21,
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desagregadas (intra-anual, anual, interanual, decadal e interdecadal) nos mesmos
tempos da precipitacdo. Os modelos 22 a 28, incluem as demais caracteristicas
mensais citadas (dias com chuva mensal, dias sem chuva mensal, sequéncia de dias
chuvosos mensal, sequéncia de dias secos mensal e precipitagdo didria maxima
mensal). Os modelos de 15 a 28 correspondem ao modelo acoplado CEEMDAN-RNA.

Para cada modelo foram testados os seguintes parametros da RNA:

e Numero de neurbnios: 2, 4,6, 8 e 10;

e Numero de iterac¢ées: 30, 60, 90, 120, 150, 180;

e Extensido de meses para treinamento: 60, 120, 180, 240 e 300;

e Posicao do treinamento: os primeiros meses da série ou 0s ultimos da
série.

A quantidade de combinagdes dos parametros modificados sdo 300, portanto,
o numero de modelos testados foi de 8.400.

Para avaliar os resultados e a qualidade do ajuste foram aplicados diversos
coeficientes de ajuste, conforme apresentado no item 4.2.3 e dependendo do objetivo
do ajuste, os indices podem ser diferentes.

Semelhante a outros trabalhos foi elaborada uma numeracgao para os modelos
testados, o codigo € composto por 5 a 6 numeros, com a seguinte regra, da direita
para a esquerda:

e Um digito para a posi¢do do treinamento: quando foram utilizados os
primeiros meses da série (1) e quando foram os ultimos da série (2);

e Um digito para a extensado de meses para treinamento: 60 (1), 120 (2),
180 (3), 240 (4) e 300 (5);

e Um digito para o numero de iteracdes: 30 (1), 60 (2), 90 (3), 120 (4),
150 (5), 180 (6);

e Um digito para o numero de neurénios: 2 (1), 4 (2), 6 (3), 8 (4) e 10 (5)
e

e Um a dois digitos para o numero do tipo do modelo.

A Tabela 11 apresenta a formatacao do cédigo do modelo e um exemplo com
o cédigo do modelo testado 054431.
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TABELA 11 - FORMATACAO CODIGO DO MODELO

Cadigo | Descricao Exemplo | Valor correspondente

Numero do tipo do modelo
mm 05 P(1), P(t-1), P(t-2)
apresentado na Tabela 10

n, Codigo do numero de neurdnios 8 neurbnios

i Cédigo do numero de iteracoes 240 iteracoes

W A~

er Cédigo da extensao do treinamento 180 meses

—h

D¢ Cédigo com posicao do treinamento Inicio da série

4.2.3 Critérios de qualidade do ajuste para a RNA

Para andalise do comportamento e ajuste do modelo RNA foram aplicados
alguns indices de eficiéncia que buscam aferir quanto os resultados modelados estao
préximos dos observados.

Em geral, os mais utilizados s&o o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe, o
coeficiente de Determinacao e o indice de concordancia relativa. Porém na literatura
existem outros, nos quais cada critério pode atender diferentes objetivos.

Os indices de eficiéncia determinam os erros, que corresponde a diferenga
entre observado e calculado para cada passo de tempo, as vezes, sendo normalizado
por uma medida de variabilidade das observagdes, e para evitar o cancelamento dos
erros com sinais opostos, sdo também informados os erros absolutos e os erros ao
quadrado (Krause, Boyle e Base, 2005). Neste tipo de indices, ha uma énfase nos
erros maiores, sendo que pequenos erros sao negligenciados. Portanto, num modelo
de transformacéo chuva-vazéo, as vazdes altas estdo associadas aos maiores erros
e as vazoes baixas aos erros menores. No caso das vazdes baixas, os melhores
indices sao os relativos.

A seguir sao apresentados os indices e as estatisticas quantitativas utilizadas:

e Erro médio absoluto (MAE — mean absolute error) (4.8):

1 N
MAE = —Z (s; —0y),
N l=1 l L (4.8)
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onde i € o indice para cada valor, N é a o numero total de valores, s; sdo 0s
valores simulados e x; corresponde aos valores observados.

e Erro quadratico médio (MSE — mean square error) (4.9):

1N )
MSE = — E (s; —xy)
NZLi i (49)

e Raiz do erro quadratico médio (RMSE — root mean square error) ( 4.10):

1 N
RMSE = \/ﬁzi—l(Si — x;)? (4.10)

e Raiz do erro quadratico médio normalizado (NRMSE — normalized root mean

square error) (4.11):

\/%2?21(51' - xi)z
o(x;)

onde a(x;) corresponde ao desvio padrao dos valores observados.

NRMSE = 100 (4.11)

)

e Coeficiente de correlagédo de Pearson (r) (4.12):

cov(s;, x;)

= ,—1<r<1
Jvar(sy). var(x;) =T= (4.12)

onde cov(s;, x;) corresponde a covariancia entre os valores simulados
e observados, var(s;) € a variancia dos valores simulados e var(x;) é a

variancia dos valores observados.

e Coeficiente de correlagdo de Spearman (rS) (4.13):

6.X0 (s — xii)z

S=1- , .
r g (4.13)
onde n é o numero dos pares dos valores.
e Coeficiente de Determinagéo (R?) (4.14):
ZN—1(5i —%)?
R?=1- = ,0<R*<1
SN (si—0)2+ 3N (5 — x;)? (4.14)

onde x € a média dos valores observados.
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e Relagéo entre os Desvios Padrdes (rSD) (4.15):

a(s;)
= o(x;) (4.15)

onde o (s;) corresponde ao desvio padrdo dos valores simulados.

rSD

e Eficiéncia Nash-Sutcliffe (NSE): E uma estatistica normalizada que determina
a magnitude relativa do residuo da variancia entre simulado e observado

comparada com a variancia observada (Nash & Sutcliffe, 1970) (4.16 ):

Z?Izl(si - xi)z
NSE =1 — — ,—0o < NSE<1
N (lx; — )2 (416)

Quando NSE =1 os dados simulados sdo iguais aos observados,

quando NSE = 0 os dados simulados sao tao precisos quanto a média do dado
observado e para NSE < 0 a média do dado observado € um melhor preditor

do que o modelo.

e Eficiéncia modificada Nash Sutcliffe (nNSE) (4.17):

Z?I=1(Si - xi)j

mNSE =1 — —
MLi(x; —x1)/

,0<mNSE <1 (4.17)

onde j é parametro modificado da equacao (4.16 ), valores superiores
a 2 aumentam a sensibilidade para valores altos, como por exemplo para

vazoes maximas.

e Eficiéncia relativa Nash-Sutcliffe (rNSE) (4.18):

2
L)
=1 xl

rNSE =1 — 5,0<rNSE <1 (4.18)

N (M)
=1 X

e indice de concordancia (d): Foi desenvolvido por Willmott (1981) para

padronizagéo da predicao do erro (4.19):

Z?,=1(xi - Si)z
d=1- 0<d<1
>N (Is; — %] + |x; — %[)2 (4.19)
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indice modificado de Concordancia (md) ( 4.20):

ZIiV=1(xi _Si)j
md=1-  0<md<1
SN (s; — %] + |x; — x|)J (4.20)

indice relativo de Concordancia (rd) (4.21):

N (%= Si)?
i=1( X )
rd=1- 7.0srd=<1 (4.21)
N (|Si—f|+|xi—f|> '
i=1 T

Coeficiente de Persisténcia (cp): E utilizado para comparar o valor simulado

com o observado no tempo anterior (Kitanidis e Bras, 1980) ( 4.22):

cp=1-— ?I=2(5i — x;)?
Zév=_11(xi+1 — x;)? ’

O<scp=1 (4.22)

Percentagem de Viés (pbias): Mede a tendéncia de os dados serem maiores

ou inferiores aos observados ( 4.23):

. Yiia(si — x;)
pbias = 100 == ———= (4.23)
i—1(xi)

Eficiéncia Kling-Gupta (KGE): Para decompor o indice de eficiéncia de Nash-
Sutcliffe nas componentes de correlagdo, polarizagéao e variabilidade (Gupta et
al., 2009). Foi proposto uma revisdo no indice para evitar correlacado cruzada
entre o viés e as taxas de variabilidade (Kling, Fuchs e Paulin, 2012), conforme
as equagoes (4.24), (4.25) e (4.26):

KGE =1— \/(5[1]. r—1)" + (s[21. ' = )" + (s[3]. (8 — 1) (4.24)

onde —o < KGE < 1, s[1], s[2], s[3] correspondem a fatores para alterar a

énfase sobre os trés componentes da decomposicao e o valor padrao é 1. s[1] altera

o coeficiente de correlacao, s[2] altera y’ e s[3] altera g, r € o coeficiente de correlacao

de Pearson, 8 é a razao entre a média dos valores simulados e a média dos valores

observados, y’ € a razdo entre o coeficiente de variagdo dos valores simulados (CVj)

e o coeficiente de variagdo dos valores observados (CV,).
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1«

b=z (4.25)
onde 5 é a média dos valores simulados.
. Cv, ~ U(Si)/§
ey (426)
X

e Coeficiente de determinacdo multiplicado pela inclinacdo da regressao linear
entre os dados simulados e os observados (aR?) (4.27 ):
aR? = |a|R? |a| < 1 (4.27)

onde0 <aR?<1, a é a inclinacdo da regressdo linear entre os dados
simulados e os observados.

O coeficiente permite a contabilizacao da discrepancia na magnitude dos dois

sinais. Quando considerado apenas o coeficiente de determinacéao, este pode ter bom

resultado, mesmo que o modelo simulado erre todos os valores, as vezes, para mais

ou para menos (Krause, Boyle e Base, 2005).

e Eficiéncia volumétrica (VE) (4.28):

_ MLalsi — x;] < <
VE=1-222C L 0<VE<1 (4.28)

?Izl(xi) B B
De forma complementar aos indices, também é aplicado o Teste Shapiro-Wilk
para verificar a normalidade das vazdes ou do logaritmo das vazdes. Confirmada a
normalidade das vazdes, sao aplicados os testes F para comparar a variancia entre
os valores simulados e observados e T de Student para comparar as meédias entre 0s

valores simulados e observados.

4.2.4 Treinamento

No caso em estudo, a preocupacdo foi que o modelo fosse capaz de
reproduzir as vazdes baixas. Os coeficientes escolhidos foram prioritariamente:
critério de eficiéncia relativa de Nash-Sutcliffe e indice de concordancia relativa. Estes
critérios foram aplicados nas fases de treinamento e validagdo aos resultados
simulados em comparacao aos observados. Foram considerados todos os resultados

e também para as vazdes menores a permanéncia de 70%.
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Conforme o item 4.2.2, o periodo de observacdao foi divido em dois
subperiodos, complementares, para a fase de treinamento e posterior verificagao.

Para cada modelo, também foi realizada a previsdo, onde a RNA ¢ aplicada
ao periodo completo. Neste trabalho, o termo previsédo corresponde a simulagéo para

o periodo com dados histéricos, também denominado de hindcast.

4.2.5 Cenarios

Para a elaboracéo dos cenarios, nos quais ocorre a defasagem das fases das
chuvas desagregadas, é utilizado apenas o modelo que obteve o melhor resultado.
Os cenarios previstos para serem modelados estao divididos em duas fases.
A primeira fase corresponde em avaliar o efeito das parcelas interanual, decadal e
interdecadal sobre as vazdes e a segunda fase corresponde ao deslocamento dos
sinais interanual, decadal e interdecadal para identificar eventos mais extremos.
A primeira fase consiste nos seguintes cenarios:
e Chuva intra-anual e anual;
e Chuva intra-anual e anual, incorporando a chuva interanual,
e Chuva intra-anual, anual e interanual, incorporando a chuva decadal;
e Chuva intra-anual, anual, interanual e decadal, incorporando a chuva

interdecadal (modelo calibrado).

Na segunda fase, os cenarios sao divididos em duas categorias: i) a primeira
categoria corresponde ao deslocamento dos sinais que obtivem correlacao cruzada
significativa, tanto a maxima, quanto a minima, entre a soma da chuva intra-anual com
anual e as demais decomposigdes interanual, decadal e interdecadal, ii) a segunda
categoria corresponde ao deslocamento de todos os valores maximos e minimos de
todas as decomposicdes para avaliar os extremos maximos e minimos.

A correlagdo cruzada considerada como significativa deve atender aos
seguintes limites da funcao dos quantis de uma distribuicdo normal para os percentis
de 2,5% e 97,5% dividido pela raiz quadrada do numero de valores observados.
Considerando que sao 576 meses, o limite estara entre -0,0817 e 0,0817.

Para todos os cenarios, sempre que a soma das parcelas das precipitacoes

resultar num valor menor que zero, este valor é considerado como zero.
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Para a analise das vazdes minimas utilizaram-se varios métodos diferentes,
sao relacionadas as estatisticas descritivas, a curva de permanéncia com énfase nas
vazdes abaixo de 70%, as vazbes superficiais e subterrdneas, a curva de
permanéncia da vazao subterranea, analise de frequéncia das vazées minimas,
andlise de déficit e de corridas considerando como demanda a vazdo com 70% de
permanéncia. Estes métodos foram sugeridos por Smakhtin (2001).

A maioria das andlises realizadas foi com a linguagem R (R Development Core
Team, 2011) e utilizaram as bibliotecas: hht (Bowman e Lees, 2013) para a
decomposicao dos sinais, RSNNS (Bergmeir e Benitez, 2012) para a RNA, hydroGOF
(Zambrano-bigiarini, 2014a) para a andlise de desempenho e ajuste da RNA,
hydroTSM (Zambrano-bigiarini, 2014b) para a curva de permanéncia, fitdistrplus
(Delignette-muller e Dutang, 2015) para a analise de frequéncia. Estas bibliotecas
dependem de outros pacotes adicionais. Foram desenvolvidos algoritmos para
integrar estas bibliotecas, para o céalculo de algumas analises que néo pertenciam as
bibliotecas, e para obter as tabelas e figuras apresentadas.

4.3 RESULTADOS

Os resultados do modelo de transformacao chuva-vazao séo apresentados,

em duas etapas: treinamento e cenarios.

4.3.1 Treinamento, verificagao e previsao

Os 28 modelos, conforme Tabela 10 apresentada no item 4.2.2, foram
avaliados alterando os parametros de numero de neurbnios, niumero de iteragdes,
extensao de meses, selecao dos meses a partir do inicio ou do final da série historica.
A Tabela 12 apresenta os modelos que obtiveram melhor desempenho em cada indice
descrito na definicdo do método (item 4.2.3).
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TABELA 12 — MELHOR MODELO CONSIDERANDO CADA INDICE DE EFICIENCIA PARA
TREINAMENTO, VERIFICACAO E PREVISAO

Parametros | indice | Treinamento | Verificagdo | Previsdo
274522 MAE 0,09 0,19 0,09
213512 MSE 0,04 0,04 0,04
274522 RMSE 0,11 0,24 0,11
274522 | NRMSE 12,5 34,1 12,7
274522 | pbias 0,4 5,4 2
275612 rSD 1 1 1
274522 NSE 0,98 0,88 0,98
274522 | mNSE 0,87 0,69 0,87
274522 rNSE 0,95 0,87 0,95
274522 d 1 0,97 1
274522 md 0,94 0,84 0,94
274522 rd 0,99 0,97 0,99
274522 cp 0,56 -6,54 0,57
205622 r 1 1 1
194512 R? 1 0,98 1
174522 aRr? 0,95 0,92 0,95
274522 KGE 0,98 0,92 0,98
274522 VE 0,97 0,94 0,97

Mesmo priorizando os indices de eficiéncia que consideram 0os menores erros,
de forma geral, o modelo 274522 é o que apresenta melhor resultado. O numero
274522 corresponde ao modelo 27 da Tabela 10, e possui 0os seguintes dados de
entrada: P(t), P(t-1), P(t-2), T(t), T(t-1), T(t-2), IMFs(t), IMFs(t-1), IMFs(t-2), Ppar(t),
Ppar(t-1), Ppar(t-2), Q(t-1), Q(t-2). O modelo selecionado possui 8 neurdnios, foram
necessarias 150 iteracdes, os dados foram separados em duas subamostras, onde a
primeira tem 120 meses e a segunda com 456 meses de extensao e que o periodo de
treinamento é obtido do final da série, ou seja, da segunda subamostra.
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Por meio do resultado obtido, pode-se destacar que o método aplicado para
a decomposicao possibilitou um melhor modelo de transformacao chuva-vazao.
A Figura 58 apresenta o modelo numero 274522 com a comparagao entre

valores calculados e observados nas etapas de treinamento, verificacio e previséo.
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FIGURA 58 — AJUSTE DO MODELO 274522 PARA AS VAZOES MEDIAS MENSAIS. DO PAINEL
SUPERIOR PARA O INFERIOR E DA ESQUERDA PARA A DIREITA: COMPARACAO ENTRE
DADOS CALCULADOS E OBSERVADOS DA FASE DE TREINAMENTO, DA FASE DE
VERIFICAGAO, DA FASE DE PREVISAO (HINDCAST), B) SERIE HISTORICA DO PERIODO DE
TREINAMENTO, PARA O PERIODO DE VERIFICAGAO, PARA O PERIODO INTEIRO C)
COMPARAGAO DA CURVA DE PERMANENCIA DAS VAZOES MEDIAS MENSAIS ENTRE DADOS
CALCULADOS E OBSERVADOS DA FASE DE TREINAMENTO, DA FASE DE VERIFICACAO E DA
FASE DE PREVISAO (HINDCAST).

Na Figura 58, em todos os graficos, pode-se observar que tanto na fase de

treinamento, quanto na de verificagcdo o modelo tende a superestimar os minimos e
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subestimar os maximos. No caso dos primeiros graficos (treinamento, verificacdo e
previsao), eles demonstram se os valores calculados sdo os mesmos dos observados,
portanto, quanto mais proxima a linha vermelha estiver da linha preta, melhor o
comportamento do modelo. Os graficos seguintes demonstram as séries histéricas
das vazbes observadas e calculadas, neste grafico pode-se observar que as
diferengas entre as menores e maiores vazées mensais ocorreram em todo o periodo.
Os graficos inferiores representam as curvas de permanéncia e pode-se notar que a
regidao onde o modelo representou melhor os dados observados estdo proximos da
vazao média de longo periodo, que em geral, esta entre 30% a 40% de permanéncia.
Conforme explicado nos métodos, sao utilizados dois coeficientes para a
validagdo das vazdes baixas, sdo eles: Eficiéncia relativa Nash-Sutcliffe (rNSE) e
indice relativo de Concordancia (rd). Para a sele¢do do melhor modelo, optou-se por
selecionar o modelo que obtivesse o melhor resultado na calibragéo e verificagéo.
Na Tabela 13 apresenta-se a estatistica descritiva para as vazées mensais

observadas e para as vazdes mensais resultantes do modelo calibrado.

TABELA 13 — ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VAZOES OBSERVADAS E DA PREVISAO
(HINDCAST) UTIIZANDO O MODELO ESCOLHIDO

Vazdes observadas | Vazdes calculadas | Erros relativos

(m3s7) (m3s7) (%)
Minimo 0.80 1.36 70%
Maéximo 91.70 85.63 -7%
1. quartil 6.60 7.02 6%
3. quartil 18.70 18.47 -1%
Média 14.65 14.39 -2%
Mediana 11.25 11.66 4%
Soma 8407.6 8260.0 -2%
Erro padrdao médio 0.48 0.44 -8%
Limite de confiancga inferior 13.70 13.52 -1%
Limite de confianga superior 15.60 15.26 -2%
Variancia 133.79 112.98 -16%
Desvio Padrao 11.57 10.63 -8%
Coeficiente de Assimetria 2.08 1.98 -5%
Coeficiente de Curtose 6.63 6.24 -6%

Pela Tabela 13 pode-se verificar que os parametros calculados estdo muito
préximos dos obtidos com os dados observados, com exce¢cao da menor vazao
mensal obtida de 1,36 m?/s, que corresponde a um erro médio relativo de 70% para

mais. O resultado do modelo demonstra que ele diminui a amplitude das vazdes
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médias mensais, observado pela redug¢édo na variancia, do desvio padrao e da vazéao
maxima e pelo aumento da minima. O intervalo do limite de confianga foi mantido,
variando apenas de 1 a 2%. Os valores de assimetria e coeficiente de curtose também
tiveram variagdes inferiores a 6%.

A distribuicao estatistica para o logaritmo das vazdes € a distribuicdo normal,
avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk. Foram realizados alguns testes de hipétese para
a diferenga da média e da variancia. Os testes aplicados foram t-Student e F, em
ambos os testes a hipotese nula foi confirmada. De maneira geral, o modelo apresenta
um comportamento considerado adequado.

4.3.2 Cenarios

Nos cenarios, os sinais decompostos de chuva, temperatura e demais
parametros sdo defasados para que se possam avaliar possiveis casos de
sobreposicao dos efeitos da variabilidade climatica sobre a vazao média mensal.

Foram calculadas as correlagcbes cruzadas entre os sinais de precipitacao,
como o objetivo é avaliar sinais de baixa frequéncia, foi considerada como chuva base
a soma da chuva intra-anual com a chuva anual.

Foram elaborados 18 cenarios, 8 cenarios avaliando os sinais decompostos
(sem defasagem), 8 cenarios baseados nos sinais com correlagdo significativa e 2
cenarios realinhando todos os maximos e minimos. O cenario 0 corresponde as
vazdes observadas.

O cenario 4 corresponde a previsao com dados histéricos (hindcasting) dentro
da etapa de treinamento. Considerando que o modelo calibrado obtém como saida as
vazdes para os dados observados de chuva, temperatura e vazdes (t-1 e t-2), os
demais cenarios sdo comparados principalmente a este.

Nesta etapa dos cenarios optou-se por avaliar principalmente a influéncia dos
sinais interanual, decadal e interdecadal. Por isso, em geral, os sinais intra-anuais e

anuais sao somados e esta soma é comparada com os demais sinais.
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4.3.2.1 Cenarios Basicos

Foram elaborados 8 cenarios, denominados de cenarios basicos, onde a

vazao calculada pela RNA se baseou na composigéao dos sinais que estao descritos

na Tabela 14. Nesta etapa ndo ha defasagem dos sinais, apenas a inclusdo ou

remocao de algum sinal. O objetivo € entender e avaliar a influéncia de cada sinal

sobre o comportamento das vazoes.

TABELA 14 — DESCRICAO DOS CENARIOS

Cenario | Sinais
1 Intra-anual e anual
2 Intra-anual, anual e interanual
3 Intra-anual, anual, interanual e decadal
4 Intra-anual, anual, interanual, decadal e interdecadal
5 Intra-anual, anual, interanual e interdecadal
6 Intra-anual, anual e decadal
7 Intra-anual, anual, decadal e interdecadal
8 Intra-anual, anual e interdecadal

A Tabela 15 apresenta as estatisticas descritivas para os cenarios basicos.

TABELA 15 — ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VAZOES DOS CENARIOS 1 A 8

Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario
1 2 3 4 5 6 7 8
IA,A | IA A, IN | A ‘f)’ IN, IAI’)?I’gN’ IA’ﬁ)’IN’ IA, A, D IA’I‘I‘)’ D, | 1A, A, 1D
Minimo 0,51 0,43 0,84 1,36 0,51 0,97 1,31 0,54
Maximo 18,30 23,34 95,46 85,63 35,47 78,77 85,81 31,34
1. quartil 1,76 1,80 6,08 7,02 3,71 6,58 9,14 3,49
3. quartil 3,96 4,90 18,62 18,47 10,48 19,27 21,06 10,53
Média 3,19 3,81 14,17 14,39 8,10 14,43 16,72 7,99
Mediana 2,65 2,92 11,02 11,66 6,38 11,09 14,48 6,43
Soma 1828,7| 2185,4| 8134,3| 8260,0| 4647,1| 82850| 9596,1| 4588,9
Erro
padrdo 0,09 0,12 0,49 0,44 0,25 0,48 0,45 0,24
médio
Limite de
confianga 3,01 3,57 13,22 13,52 7,60 13,50 15,83 7,52

inferior
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Limite de
confianca 3,36 4,05 15,13 15,26 8,59 15,37 17,60 8,47
superior
Variancia 4,68 8,68| 13591| 112,98| 36,62| 129,72| 116,40 34,11
Desvio 2,16 2,95| 11,66| 10,63 6,05 11,39| 10,79 5,84
Padrao
Coeficiente
de 2,13 2,18 2,09 1,98 1,63 1,78 1,64 1,29
Assimetria
Coeficiente 7,31 7,27 6,79 6,24 3,03 4,40 4,68 1,58
de Curtose

Através das estatisticas descritivas das vazées mensais dos cenarios basicos
apresentados na Tabela 15, pode-se realizar uma analise da influéncia dos sinais,
interanual, decadal e interdecadal sobre a composicdo entre chuva intra-anual e
anual. Comparando os Cenarios 2, 6 e 8, pode-se identificar que o sinal decadal altera
de forma mais acentuada, depois o sinal interdecadal e por ultimo o sinal interanual.

O sinal interanual é o Unico que reduz a vazao minima do cenario 1.
Comparando o cenario 4 com o 7, pode-se dizer que o sinal interanual reduz a maioria
das estatisticas, mantendo os valores minimo, maximo, erro padrdo meédio, desvio
padrao. Observando as variancias, o sinal decadal tem a maior influéncia. O Cenario
6 possui valores extremos inferiores ao Cenario 4, mas as demais estatisticas com
excecao do coeficiente de assimetria e da curtose sao superiores.

Através da Tabela 15 pode-se verificar que 0 modelo de RNA selecionado nédo
possui problemas em relagdo as condicées de contorno, pois ao usar os sinais
decompostos pode-se observar valores inferiores ao valor minimo obtido do Cenario
4 e valores superiores ao maximo do Cenario 4.

No item 4.3.2.4 s&o apresentados 0S anos em que ocorreram as secas mais
severas, 0 periodo medio observado esta em torno de 10 anos. A periodicidade mais
homogénea ocorre antes de 1980, sendo que este periodo esta relacionado ao sinal
interdecadal de uma fase seca, baixa quantidade de chuvas. Desta forma, observando
o resultado do Cenario 6 e Cenario 8, considera-se que 0 modelo associou estes
comportamentos das vazdes aos sinais correspondentes, decadal e interdecadal.

Na Figura 59 sao apresentadas as curvas de permanéncia para 0s cenarios

basicos.
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FIGURA 59 — CURVA DE PERMANENCIA DOS CENARIOS BASICOS.

Os Cenarios 1 e 2 correspondem as curvas inferiores, os Cenarios 5 e 8 sao
as curvas intermediarias, o Cenario 7 é a curva superior. Os Cenarios 3 e 6 sdo muito
parecidos com o Cenario 4, divergindo principalmente nas vazdes mais baixas.

O Cenario 2 que corresponde ao Cenario 1 com a soma do sinal interanual
mostra que a curva de permanéncia para vazdoes acima de 70% tem valores
superiores ao Cenario 1 e que para valores abaixo de 70% tem comportamento muito
semelhante.

A inclusao do sinal interdecadal sem a presenca do sinal decadal, Cenarios 5
e 8, sdo as curvas intermediarias, o sinal interanual influéncia o trecho inferior da curva
de permanéncia.

Os Cenérios 3 e 6 correspondem a presenca do sinal decadal sem o sinal
interdecadal. Neste caso, os resultados sdo muito proximos ao do modelo calibrado,
apresentando uma diferenga para menos no trecho inferior da permanéncia de 50%.
O sinal interdecadal tende a aumentar as vazdes abaixo da permanéncia de 50%.

O Cenario 7 nao possui o sinal interanual, os valores maximos e minimos sao
semelhantes ao do Cenario 4 que corresponde ao modelo calibrado. Mas,

praticamente toda a curva de permanéncia, de 10% até préximo de 100%, as vazoes
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estdo sempre acima. A inclusao do sinal interanual no Cenario 4 mostra uma reducao
das vazdes, sem aumentar os eventos extremos, quando comparadas ao Cenario 7.
Na Figura 60 sdo apresentadas as séries histéricas para cada cenario. A
Figura 59 e a Figura 60 apresentam informacées complementares as da Tabela 15 e
mostram as variacdes dos valores na curva de permanéncia e ao longo do tempo.
Pela Figura 60 ndo é possivel avaliar, comparar e identificar os valores
maximos e minimos, mas pode-se verificar que as estatisticas descritivas e a curva
de permanéncia estado representadas na escala temporal de forma adequada. Os
Cenarios 1 e 2 mantém o mesmo comportamento observado na Tabela 15 e na Figura
59, isto também pode ser observado nos Cenarios 5 e 8. Para os demais cenarios nao

€ possivel fazer uma anélise mais detalhada.
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FIGURA 60 — VAZAO OBSERVADA E VAZOES DOS CENARIOS BASICOS, A COLUNA DA DIREITA
CORRESPONDE AO NUMERO DO CENARIO.

4.3.2.2 Cenarios com Correlacao Cruzada Significativa

Na Tabela 16 estéo listados os sinais decompostos com as defasagens e as

correlacdes cruzadas, apenas o sinal interanual possui correlacao significativa em
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todos os cenarios avaliados. O limite definido anteriormente esta entre -0,0817 e

0,0817.

A defasagem corresponde ao deslocamento do cenario em relagdo a cada

sinal, desta maneira, no caso dos minimos, o Cenario 1 que possui apenas 0s sinais

intra-anual e anual ocorre 5 meses antes do sinal interanual.

Para os cenérios 6 e 7, existe outra ocorréncia com correlagdo superior ao

limite, que ocorre com -5 meses de defasagem.

TABELA 16 — DEFASAGEM E CORRELACOES ENTRE OS SINAIS DECOMPOSTOS.

Interanual Decadal Interdecadal
Cenarios | Defasagem | Correlacdo | Defasagem | Correla¢do | Defasagem | Correlagdo

1 -5 -0,096 2 -0,031 -153 -0,033

2 - - 33 -0,047 -128 -0,056

v 3 - - - - -122 -0,053
= 5 - - 43 -0,063 - -

= 6 -56 -0,086 - - -59 -0,036
7 -56 -0,096 - - - -
8 -5 -0,104 -111 -0,043 - -

1 11 0.101 -49 0.029 102 0.031

2 - - 75 0.05 126 0.048

v 3 - - - - 157 0.038
= 5 - - -12 0.03 - -

2 6 11 0.121 - - 170 0.03
7 11 0.114 - - - -
8 11 0.095 -59 0.036 - -

Na Figura 61 apresenta-se a correlacao cruzada (ACF) entre o sinal interanual

e o Cenario 7.
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FIGURA 61 — CORRELA(}AQCRUZADA ENTRE O SINAL INTERANUAL E OS DEMAIS SINAIS
(CENARIO 7) PARA A ESTACAO PLUVIOMETRICA PONTE DO VITORINO.

Foram elaborados cenarios para as correlagdes significativas, neste caso
apenas os sinais interanuais tiveram correlagdes significativas. A seguir esta a Tabela
17 com a codificacdo dos cenarios com correlacao significativa, a esquerda estao os
cenarios basicos que foram correlacionados com o sinal interanual, a segunda coluna
corresponde a numeracao dos cenarios que incluem o sinal interanual. Desta maneira,
€ possivel comparar os resultados das defasagens do sinal interanual em relacao aos
demais sinais. Apenas os cenarios 13 e 14 possuem 0s 5 sinais e podem ser
comparados com a previsao (cenario 4) do modelo.

TABELA 17 - NUMERACAO DOS CENARIOS COM CORRELAGAO SIGNIFICATIVA.
Interanual

Maximos | Minimos

Cenarios Cendrios para L.
. o Cenarios
Basicos Comparagao
1 2 9 10

6 3 11 12
7 4 13 14
8 5 15 16
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Sao apresentadas a Tabela 18 e a Tabela 19 com as estatisticas descritivas de todos

0s cendrios desta segunda etapa. Os cenarios com sobreposi¢cdo dos sinais com

correlacéo positiva (9, 11, 13 e 15) e os com correlagdo negativa (10, 12, 14 e 16)

apresentados na Tabela 18 e na Tabela 19, respectivamente.

Cenarios com correlagao positiva (9, 11, 13 e 15):

e Tendem a aumentar ligeiramente a maioria dos parametros;

e Emrelagdo as minimas, em geral, os cenarios com correlagdo positiva

tendem a reduzi-las, tanto as minimas, quanto o 1° quartil, com

excecao do Cenario 11, provavelmente pela influéncia do sinal

decadal;

e No caso das maximas, em geral, os cenarios com correlacao positiva

tendem a aumenta-las;

e A variancia também aumenta;

e Em todos os cenarios o coeficiente de assimetria é positivo.

TABELA 18 — ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VAZOES DOS CENARIOS 9, 10, 11 E 12 EM

COMPARACAO AO CENARIOS 2 E 3 UTIIZANDO O MODELO ESCOLHIDO.

Cenario 2 | Cenario 9 | Cenario 10 | Cenario 3 | Cendrio 11 | Cendrio 12
IA, A, IN IA, A, IN, D

Minimo 0,43 0,32 0,45 0,84 0,94 0,87
Maximo 23,34 19,26 26,78 95,46 76,50 72,86
1. quartil 1,80 1,80 1,86 6,08 5,64 6,02
3. quartil 4,90 5,30 4,93 18,62 20,68 17,74
Média 3,81 3,91 3,77 14,17 14,57 13,65
Mediana 2,92 3,12 2,89 11,02 10,80 10,55
Soma 2185,4 1982,3 1913,0 8134,3 7387,6 6918,6
Erro padrao médio 0,12 0,13 0,13 0,49 0,54 0,48
Limite de confianga inferior 3,57 3,65 3,52 13,22 13,50 12,71
;?:S:re confianca 4,05 4,17 403| 15,13 15,64 14,58
Variancia 8,68 8,72 8,53 135,91 150,37 114,83
Desvio Padrao 2,95 2,95 2,92 11,66 12,26 10,72
Coeficiente de Assimetria 2,18 1,65 2,60 2,09 1,71 1,77
Coeficiente de Curtose 7,27 3,70 11,86 6,79 3,96 4,11
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TABELA 19 — ESTATiSTIQAS DESCRITIVAS DAS VAZOES DOS CENARIOS 13, 14, 15 E 16 EM
COMPARACAO AOS CENARIOS 4 E 5 UTIIZANDO O MODELO ESCOLHIDO.

Cendrio 4 ‘ Cendrio 13 ‘ Cendrio 14 | Cenario 5 | Cendrio 15 | Cenario 16
IA, A IN, D, ID IA, A, IN, ID

Minimo 1,36 0,98 1,41 0,51 0,39 0,71
Maximo 85,63 74,86 70,58 35,47 42,15 39,46
1. quartil 7,25 6,84 7,05 3,71 3,73 4,01
3. quartil 18,62 20,38 18,49 10,48 11,03 10,68
Média 14,61 15,20 14,27 8,10 8,50 8,34
Mediana 11,73 12,61 12,30 6,38 6,67 6,72
Soma 7408,6 7708,5 7232,5 4647,1 4307,3 4228,8
Erro padrao médio 0,48 0,51 0,43 0,25 0,29 0,27
Limite de confianca inferior 13,67 14,21 13,41 7,60 7,93 7,81
;”Sgﬁjre confianca 15,56 16,20 15,12 8,59 9,06 8,87
Variancia 117,47 130,50 95,08 36,62 42,09 37,11
Desvio Padrao 10,84 11,42 9,75 6,05 6,49 6,09
Coeficiente de Assimetria 2,01 1,60 1,53 1,63 1,38 1,74
Coeficiente de Curtose 6,33 3,67 3,31 3,03 1,99 3,78

Cenarios com correlacao positiva (10, 12, 14 e 16):

e Tendem a diminuir ligeiramente a maioria dos parametros, destacando

a variancia. Mas, a diferenga entre os valores € pequena;

e Em todos os cenarios o coeficiente de assimetria é positivo.

Os resultados apresentados estdo coerentes com o0s cendrios basicos. Os

demais graficos serdo apresentados juntos no proximo item, para facilitar a

compreensao e analise.

4.3.2.3 Cenarios com a sobreposicao dos maximos e minimos de cada decomposicao

Para a montagem dos Cenarios 17 com os valores maximos € 18 com o0s

valores minimos, os sinais foram defasados. Na Figura 62 estdo apresentados os

valores maximos e minimos para cada sinal. A partir do sinal intra-anual, todos os

demais sinais foram realinhados.
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FIGURA 62 — POSICAO DOS MAXIMOS E MINIMOS DE CADA PARCELA DO SINAL DA CHUVA
DECOMPOSTA.

As datas dos valores maximos e minimos estao apresentadas na Tabela 20.

TABELA 20 — DATAS DOS VALORES MAXIMOS E MINIMOS DE CADA PARCELA DECOMPOSTA
DO SINAL DE CHUVA

Sinal Data (Maximos) | Data (Minimos)
Intra-anual 11/1982 12/1982
Anual 08/1990 11/1991
Interanual 12/1982 09/1999
Decadal 12/1982 02/1978
Interdecadal 02/1997 04/1973
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A Figura 63 apresenta o Cendrio 17 com os valores maximos de cada sinal
realinhados. O Cenario 17 possui 405 meses.
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FIGURA 63 — CENARIO 17: SINAIS COM OS VALORES MAXIMOS REALINHADOS.

A Figura 64 apresenta o Cenario 18 com os valores minimos de cada sinal
realinhados, obtendo-se um periodo de 257 meses.
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FIGURA 64 — CENARIO 18: SINAIS COM OS VALORES MINIMOS REALINHADOS.

As estatisticas descritivas sdo apresentadas na Tabela 21. As estatisticas
para o Cenario 4 se alteram em relacdo ao resultado apresentado na Tabela 15,
Tabela 19 e Tabela 22, pois o periodo utilizado é diferente.

A Tabela 21 mostra que o realinhamento de eventos em escalas temporais
distintas, mas que ja ocorreram poderiam gerar eventos mais extremos, tanto para
cheias, quanto para secas.

No cenario 17, em geral, as estatisticas como 3° quartil, média, mediana,
soma, erro meédio, limite de confianca inferior e superior, desvio padrao e coeficiente
de assimetria estao entre 8% a 15% maiores que o Cenario 4.

Por sua vez, no cenario 18, estas mesmas estatisticas estdo entre -4% a -

16% menores que o Cenario 4.
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TABELA 21 - ESTATiSTICAS~ DESCRITIVAS DAS VAZOES DOS CENARIOS 17 E 18 EM
COMPARACAO AO DA PREVISAO UTIIZANDO O MODELO ESCOLHIDO

Cendrio4 | Cenario 17 | Cenério 18 Difer~engas rela'tiyas em

relagdo ao Cendrio 4 (%)

IA, A, IN, D, ID Cenario 17 | Cenario 18
Minimo 1,36 1,18 0,37 -14% -73%
Mdximo 85,63 108,82 62,33 27% -27%
1. quartil 6,62 6,65 6,26 0% -5%
3. quartil 17,97 19,43 16,55 8% -8%
Média 14,02 15,11 12,75 8% -9%
Mediana 10,68 12,05 10,20 13% -4%
Soma 3603,9 3882,5 3276,9 8% -9%
Erro padrao médio 0,69 0,77 0,58 12% -16%
Limite de confianca inferior 12,66 13,58 11,61 7% -8%
Limite de confianga superior 15,39 16,63 13,89 8% -10%
Variancia 123,13 153,86 86,45 25% -30%
Desvio Padrdo 11,10 12,40 9,30 12% -16%
Coeficiente de Assimetria 2,37 2,73 1,73 15% -27%
Coeficiente de Curtose 9,16 13,36 4,35 46% -53%

A Figura 65 apresenta a curva de permanéncia para os cenarios 4, 17 e 18.
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Através da curva de permanéncia pode-se interpretar que entre as
permanéncias de 20% a 85% nao ha diferencas entre os cenarios. As maiores
diferengas estdo nos valores extremos.

A Figura 66 apresenta o fluviograma mensal para os cenarios 4, 17 e 18. A
area hachurada em cinza corresponde aos resultados dos cenarios 17 e 18, a linha
em preto corresponde ao cenario 4. Pode-se verificar que durante os anos os periodos
Secos nao sao mais secos que no cenario 4, apenas para o periodo de sobreposicao
dos valores minimos é que existe uma persisténcia e uma severidade. Para as cheias

pode-se identificar varios periodos onde as cheias sao superiores as observadas.
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FIGURA 66 — FLUVIOGRAMA PARA OS CENARIOS 4, 17 E 18.

4.3.2.4 Analise das Vazoes minimas

Neste item sdo avaliadas as vazdes em relacdo a caracterizacao das secas.
Neste item também serao relacionados os eventos com os indices climaticos, de forma
a relacionar a variabilidade climatica com os resultados obtidos.

Diversos estudos tratam da inter-relacdo entre ENOS e PDO em eventos
Uumidos e secos, destacando um padrao nao estacionario do ENOS e que é modulado
pela PDO (Wang et al., 2014). A Figura 28 apresentou alguns indices climaticos que
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auxiliam na interpretagdo dos resultados. Os valores mais altos de ENOS estao
relacionados ou a eventos fortes de PDO ou IPO, enquanto que os valores mais baixos
de ENOS estéo relacionados fortemente com /PO.

Os valores maximos observados na Figura 62 também estdo intrinsicamente
relacionados com variabilidades climaticas, conforme pode observado ao comparar a
Figura 62 com a Figura 28. No periodo observado, os eventos mais intensos positivos
de PDO ocorreram entre 1980 a 2000, e negativos ocorreram entre 1960 a 1980.

Pela Figura 62 pode-se verificar que a cheia de 1983 tem os sinais intra-anual,
interanual e decadal ja alinhados. As cheias mais severas ocorreram em 1983, 1990
e 1998. Estas cheias também apresentam a sobreposicao destes sinais.

Em relagéo as secas verifica-se que ndo ocorreu a sobreposi¢cao dos eventos
mais severos, segundo o histérico as menores vazdes observadas foram em 1959,
1968, 1978, 1985, 1989, 1999 e 2006. As maiores secas, considerando duracao,
severidade (déficit acumulado) e intensidade (déficit acumulado dividido pela
duracao), foram nos seguintes periodos 12/1967-04/1969, 01/1978-04/1979, 01/1985-
04/1986, 07/1999-07/2000 e 12/2005-04/2007. Portanto, os cenarios tendem a
demonstrar resultados muito mais expressivos para as secas.

Na Tabela 22 apresentam-se as estatisticas descritivas para o periodo comum
dos cenarios 4, 13, 14 ,17 e 18 e a diferenca percentual dos cenarios 13, 14, 17 e 18
em relagdo ao cenario 4.

Pode-se observar que todas as vazées minimas sao inferiores ao valor obtido
pelo modelo calibrado.

No cenario 13 que considera a correlagao positiva, haveria uma sobreposicao
de valores, tanto dos altos, quanto dos baixos, por isso a amplitude, a variancia e o
desvio padrao estdo maiores, também estdo um pouco maiores: valor maximo, 3°
quartil, média, mediana, a somatério dos valores, o erro médio e os limites de
confianga, a diminuicdo da minima e do 1° quartil.

O cenério 14 como corresponde a correlagdo negativa, os valores tendem a
se anularem, por isso uma tendéncia ao achatamento da série observada pela
reducdo da variancia, desvio padrao e erro médio, os resultados obtidos demonstram
que as minimas diminuem em 22%, as maximas em 29%, enquanto que outros valores
praticamente ndo se alteram como: média, soma dos valores e os limites de confianca.

O cenario 17 corresponde a sobreposicao de todos os valores maximos de

cada sinal decomposto, mesmo neste caso o realinhamento dos sinais proporciona
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um minimo absoluto 27% inferior ao do cenario 4, as demais estatisticas: 1% e 3°
quartis, média, mediana, soma dos valores, erro médio, limites de confianca, variancia
e desvio padrao sado superiores aos valores simulados no cenério 4.

O cenario 18 corresponde ao realinhamento definido através da posicao dos
menores valores minimos de cada sinal decomposto, neste caso extremo, a vazao
minima chega a ser 91% inferior ao do cenério 4, o valor maximo obtido € 34% menor
e esta proximo ao valor do cenario 14, apesar dos valores extremos estarem bem

alterados, ndo ha muita alteragdo na média, mediana, nos quartis.

TABELA 22 — ES:I'ATiSTICAS DESCRITIVAS DAS VAZOES DOS CENARIOS EM COMPARAGAO
AO DA SIMULAGAO UTIIZANDO O MODELO ESCOLHIDO.

Cenarios Diferenca relativa

4 13 14 17 18 13 | 14 | 17 | 18
Minimo 1,61| 1,49| 1,25| 1,18| 0,15 -7% |-22% |-27% |-91%
Maximo 86,44 | 91,10|61,08| 93,59|57,21| 5% |-29%| 8% |-34%
1. quartil 7,13 581 7,47 7,17 6,82|-18%| 5% | 1% | -4%
3. quartil 18,03 | 20,21|18,40| 20,45(18,43| 12% | 2% | 13% | 2%
Média 14,34 | 14,99|14,17| 15,54 (13,58| 5% | -1% | 8% | -5%
Mediana 10,77| 11,60|12,03| 12,27|11,35| 8% | 12% | 14% | 5%
Soma 3686 | 3852| 3641| 3995| 3490| 5% | -1% | 8% | -5%
Erro padrao médio 0,70 0,77| 0,61 0,74| 0,60| 10% |-13%| 6% |-15%
Limite de confianga inferior | 12,97 | 13,48 /12,97 | 14,08|12,41| 4% | 0% | 9% | -4%
Limite de confianga superior| 15,72| 16,50|15,36| 17,01|14,76| 5% | -2% | 8% | -6%
Variancia 125,62 (152,02 |94,64|142,19|91,38| 21% |-25% | 13% |-27%
Desvio Padrao 11,21| 12,33| 9,73 | 11,92| 9,56| 10% |-13%| 6% |-15%
Coeficiente de Assimetria 2,50 1,76| 1,46| 2,12| 1,43|-30%|-42% |-15%|-43%
Coeficiente de Curtose 10,18 5,25| 2,77 7,64 2,59|-48% |-73%|-25% | -75%

A Figura 67 mostra as séries histéricas para o periodo comum avaliado e a

Figura 68 apresenta a curva de permanéncia mensal dos cenarios.
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FIGURA 67 — SERIES HISTORICAS DOS CENARIOS 4, 13, 14, 17 E 18.

Considerando que o realinhamento foi a partir do maximo e minimo observado
no sinal intra-anual, as maiores cheias ou estiagens ocorreram neste periodo, é
possivel perceber na Figura 67 que a correlacao positiva (Cenario 13) tende a
aumentar os periodos umidos, o Cenario 14 por sua vez reduz os picos das cheias e
diminui o periodo seguinte de vazdes altas, o Cenario 17 amplifica a cheia de 1983 e
de modo geral aumenta os demais eventos de cheia, o Cenario 18 anula a cheia.

Na Figura 68, pode-se complementar a interpretacao do que ocorre com as
vazoes entre os cenarios 4, 13, 14, 17 e 18. De forma geral, percebe-se que os quatro
cenarios avaliados ndo alteram de forma significativa as vazdes entre 20% e 70% da
curva de permanéncia. Mesmo para as vazf6es mais altas, apenas o Cenario 17
aumenta em 10% a maior vazdo do Cenario 4. O Cenério 13 reduz as vazdes no
trecho inferior da curva de permanéncia, mas nao reduz a vazao minima. O Cenario
18 reduz significativamente as vazées minimas no trecho inferior a 95% da curva de

permanéncia.
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FIGURA 68 —-CURVA DE PERMANENCIA MENSAL DOS CENARIOS 4, 13, 14,17 E 18.

Para auxiliar na avaliacdo dos resultados sdo apresentadas as vazoes
especificas (Ls'km?) na Tabela 23 e o percentual da diferenca relativa entre os

cendrios 2 a5 e o cenario 1 na Tabela 24.

TABELA 23 — VAZOES ESPECIFICAS (LS-1KM2) DOS CENARIO 4, 13, 14, 17 E 18 EM RELAGCAO

AO TRECHO INFERIOR DA CURVA DE PERMANENCIA

Cenarios J70% g75% J80% Js85% Jo0% Jos5% J100%
4 14,1 13,1 11,7 10,2 9,1 6,1 3,0
13 12,5 10,7 8,8 7,5 6,2 4,8 2,7
14 15,0 13,7 11,1 9,3 7,6 6,1 2,3
17 14,3 13,2 11,7 9,9 8,8 7,1 2,2
18 14,2 12,5 11,6 9,7 8,2 4,5 0,3

TABELA 24 — PERCENTUAL DA DIFERENCA RELATIVA ENTRE OS CENABIOS 13,14, 17 E18 E
CENARIO 4 EM RELACAO AO TRECHO INFERIOR DA CURVA DE PERMNENCIA

Cenarios

Q0%

Q75%

Qso%

Qas%

Q0%

Qos%

Qu00%

13

11%

18%

25%

26%

31%

22%

7%

14

-7%

-5%

5%

9%

16%

-1%

22%

17

-2%

-1%

0%

3%

3%

-16%

27%

18

-1%

4%

1%

5%

10%

26%

91%

Com excecao do Cenério 13 que possui todo o trecho inferior da curva com

vazoes inferiores ao Cenario 4, os demais cenarios tém uma diferenca menor que
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10% em relacdo ao cenario 4 até a permanéncia de 85%. Todos 0s cenarios
demonstram reducao da menor vazao observada, mas em relagéo a vazao com 95%
de permanéncia, apenas os cenarios 13 e 18 apresentam reducdo dos valores. No
cenario 18 com a seca mais severa, a vazao com 95% de permanéncia reduz em 26%.

Apresenta-se na Figura 69 a analise de frequéncia das menores vazdes
mensais para cada ano e pode-se verificar que as secas tém comportamento
semelhante para os cenarios 4, 13, 14 e 17. O cenario 2 tem uma redugdo meédia de
20% em relacdo ao Cenario 4, o Cenario 14 tem uma redugdo média de 15%, o
Cenario 17 tem um acréscimo de 16% em média e o Cenario 18 uma reducédo média
de 6%, mas a seca com mais de 10 anos de recorréncia a reducao chega a mais de
85%.
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FIGURA 69 — TEMPO DE RECORRENCIA DAS VAZOES DE ESTIAGENS.

Nas Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27 estdo apresentadas as caracteristicas
dos periodos secos com sua duragao, severidade (déficit acumulado em relacao a
vazao com 70% de permanéncia) e intensidade (severidade em funcao da duracgao).
A Tabela 25 mostra a média de todos os déficits, enquanto que a Tabela 26 mostra
apenas os déficits com mais de 6 meses de duracao e a Tabela 27 apresenta os
maiores eventos para cada cenario.
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TABELA 25 — MEDIA DA DURAGAO, SEVERIDADE E INTENSIDADE DAS SECAS PARA OS
CENARIOS 4, 13, 14,17 E 18

Cenarios Duragdo | Severidade | Intensidade
(més) (m3) (m3/més)
4 4,8 7,2 1,5
13 4,9 9,3 1,8
14 4,3 8,9 1,8
17 54 9,4 1,7
18 6,3 10,8 1,6

Pode-se compreender ao observar a Tabela 25 que em média, os déficits
apresentam caracteristicas semelhantes, ndo modificam significativamente entre os
cenarios. Com excecao do Cenario 14 que possui um média de duracao 10% inferior
ao Cenario 4, o demais cenario tem duracdes superiores. Ha um aumento da
severidade, em torno de 30% para os Cenarios 13, 14 e 17, enquanto que o Cenario
18 é de 50% a mais. A intensidade média também varia em torno de 25% a mais para
os Cenario 13, 14 e 17, e de menos de 10% para o Cenario 18.

Na Tabela 26, ao observar secas com duracdes maiores que 6 meses, temos
que as duracdes reduzem, que a severidade diminui para os Cenarios 13 e 17 que
sdo com mais chuvas, e aumentam para os Cenarios 14 e 18. Para o Cenario 17, a
severidade reduz em mais que 25% e para o Cenario 18 a severidade aumenta em

mais de 30%. As intensidades aumentam em todos 0s cenarios.

TABELA 26 — MEDIA DA DURAGAO, SEVERIDADE E INTENSIDADE DAS SECAS PARA OS
CENARIOS 4, 13, 14, 17 E 18 DOS EVENTOS COM MAIS DE 6 MESES DE DURAGAO

Cenarios Duracdo | Severidade | Intensidade
(més) (m?3) (m3/més)
4 18,3 23,8 1,2
13 11,8 21,5 2,0
14 11,4 25,8 2,3
17 9,5 17,5 1,9
18 17,4 31,8 1,9

A Tabela 27 apresenta os valores maximos de cada uma das caracteristicas.
A maior duragéo diminui nos cendrios 13, 14 e 17, mas aumenta em 62% no Cenario
18. A severidade diminui nos Cenario 13 e 17 e aumenta nos Cenarios 14 e 18, no
Cenario 18 a severidade aumenta em 157%. A intensidade aumenta em todos os
cenarios, variando de 24% (Cenario 18) a 105% (Cenario 17).
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TABELA 27 — MAXIMO DA DURAGAO, SEVERIDADE E INTENSIDADE DAS SECAS PARA OS
CENARIOS 4, 13, 14,17 E 18

Cenarios Duragdo | Severidade | Intensidade
(més) (m?3) (m3/més)
4 29,0 32,7 1,7
13 23,0 26,9 2,7
14 17,0 36,1 3,3
17 20,0 30,1 3,5
18 47,0 84,0 2,1
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5 CONCLUSAO E RECOMENDAGCOES

Em fungcdo da complexidade em relacionar a variabilidade -climatica
diretamente com as vazdes, a hipotese da tese foi identificar a variabilidade climatica
e sua influéncia sobre os dados de precipitagdo e temperatura. Foi possivel avaliar e
relacionar as séries nao estacionarias com a variabilidade climatica. Ao utilizar o
modelo de transformacao chuva-vazao, foi possivel obter e quantificar a influéncia nas
vazoes. Considera-se que o objetivo principal de integrar métodos existentes
propondo um método acoplado capaz de avaliar vazdées mensais e outras
caracteristicas de severidade de estiagens foi alcancado. A seguir sdo abordados os
objetivos especificos, as principais conclusdes e as recomendacoes.

A primeira etapa da tese buscou caracterizar regides com variabilidade de
chuva através do SP/ e de outras variaveis relacionadas com a chuva, tais como
namero de dias com chuva por més, numero de dias sem chuva por més, sequéncia
de dias com chuvas por més, sequéncia de dias sem chuva por més, maxima
precipitacao diaria por més, precipitacao total por ano. Para o SPI foi aplicada a
analise fatorial para identificar regibes com mesmas variacoes. Com estas
informacdes foi possivel identificar padrées de comportamento, muitos deles ja
conhecidos, mas que caracterizam o comportamento da chuva no Estado do Parana.

A regido de divisa entre os Estados do Parana e de S&o Paulo tem totais
precipitados anuais que podem chegar a 50% do valor quando comparadas a regiao
entre os Estados de Parana e Santa Catarina. Além da precipitacao total ser menor,
a sequéncia de dias secas € superior no norte do Estado do Parand em relacéo ao
sul, portanto, existe um periodo seco e umido mais definido ao norte, enquanto no sul
h& uma distribuicdo de chuvas mais homogénea ao longo do ano. Entre as cidades
de Guarapuava/PR, Cacgador/SC e Curitiba/PR ha uma regiao que chove anualmente
na média de 2.000 mm, mas possui sequéncia de dias secas que podem chegar a
mais de 90 dias.

Em relacdo ao SPI foi possivel avaliar as distribuicbes com melhor ajuste
sobre as precipitacées mensais, e validar a indicacao de utilizar a distribuicado Gama.
Ao analisar as estagdes pluviométricas, a distribuicdo que obteve melhor ajuste foi a
Bernoulli-Weibull. Enquanto que ao utilizar os pontos de grade que representam
chuvas regionais, a distribuicdo com melhor ajuste foi a Gama.
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Com a aplicacdo do SPI para o Estado do Parana foi possivel avaliar a
persisténcia, a intensidade e a periodicidades dos eventos secos e umidos. A analise
visual dos graficos permitiu identificar que os eventos mais extremos, tanto de cheias
quanto de estiagens, ocorreram apds um periodo prolongado Umido ou seco,
respectivamente. Verifica-se também que em algumas regides estao intercaladas as
cheias severas com as secas severas, € que ocorreram maiores quantidades de
eventos secos antes de 1980.

Para o SP/com 3 meses de duracéo foi aplicada a analise fatorial e o Estado
do Parana foi classificado com 3 modos principais de regides com mesmo
comportamento em relacao as variacoes.

O segundo objetivo especifico foi identificar a existéncia de conexdes entre as
chuvas e padrdes climaticos globais. Através da revisdo bibliografica foi possivel
identificar que as principais variabilidades climaticas na regido séo as relacionadas
com ENOS e PDO.

Através da aplicacao da transformada em ondaletas (TO), da transformada
cruzada em ondaletas (TCO) e do modo de decomposicdo empirica dos sinais foi
possivel verificar que a regido selecionada para estudo de caso realmente
apresentava estas conexdes.

Tanto a TO, quanto a TCO foram utilizadas através de uma analise grafica.
Para a decomposi¢édo de sinais foi realizada uma analise mais detalhada dos sinais
decompostos.

A unido destas trés analises possibilitou a identificacdo da sobreposicao de
ciclos de diferentes frequéncias e a associagdo com eventos extremos, principalmente
relacionados com cheias. Também foi possivel relacionar com periodos mais
prolongados de seca, demonstrando que o periodo mais seco, antes de 1980, esta
relacionado com uma variacao climatica interdecadal que pode ser identificada no
indice climatico da Oscilagdo Decadal do Pacifico (PDO).

A decomposicao de sinais, através do método do Conjunto completo do modo
de decomposicao empirica com ruido adaptativo (CEEMDAN), se mostrou eficaz na
separacdo dos sinais nas frequéncias intra-anual, anual, interanual, decadal e
interdecadal e através da correlacdo entre o0s sinais pode-se identificar
comportamentos semelhantes entre a variagcdo da chuva e a variacao dos indices
climaticos relacionados com El Nifo Oscilacao Sul (ENOS), Oscilacado Decadal do
Pacifico (PDO) e Oscilacao Interdecadal do Pacifico (/PO).
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O quarto objetivo especifico foi obter um modelo de transformacéao chuva-
vazao na escala mensal, na qual incorpora-se as variabilidades climaticas, aplicado
apenas para o local selecionado. O método escolhido para o0 modelo de transformacao
chuva-vazao foi uma RNA-MLP que conforme a reviséo bibliografica diversos autores
obtiveram bons resultados. A expectativa inicial era definir um modelo que tivesse um
desempenho melhor para as vazdes minimas, mas obteve-se os melhores indices de
eficiéncia para quase todos os indices avaliados.

Através da correlagao cruzada dos dados de chuva, pode-se concluir que na
regido estudada, o sinal interanual é o que possui maior correlagdo com os demais
sinais.

Com o método acoplado com a decomposicao de sinais € a RNA obteve-se
bons resultados, tanto para vazées minimas, médias e maximas. As estatisticas
descritivas demonstram valores muito proximos entre as vazdes observadas e
calculadas. Pode-se demonstrar que o logaritmo das vazdes possui uma distribuicao
normal, avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk. Pode aplicar os testes t-Student e F,
verificando a hipotese nula de que a média e a variancia podem ser consideradas
iguais entre o modelo calibrado e dados observados.

O quinto objetivo especifico foi gerar cenarios modificando os sinais
decompostos e utilizar o modelo treinado para avaliar as consequéncias no
comportamento das vazdes.

Os cenarios avaliados demonstraram amplitudes de comportamentos
distintos que uma mesma bacia hidrografica pode ter. Esta amplitude esta baseada
numa sobreposicao de efeitos, tanto para chuvas mais fortes, quanto para auséncia
de chuvas. Os realinhamentos de todos os sinais observados indicam maximos e
minimos, extremos possiveis, mas pouco provaveis. Apesar de que a enchente
ocorrida em 1983 demonstra claramente a sobreposicdo destas variagdes climaticas.

Os resultados demonstram que existe ainda uma grande possibilidade de
ocorrerem estiagens mais severas, principalmente quando comparadas a
sobreposicao de efeitos e seus resultados sobre as cheias.Pelos cenarios avaliados,
o0 comportamento médio se mantém semelhante, mas ha um aumento dos eventos
mais severos, as vazées com permanéncia superior a 95% podem ser as mais
afetadas, as secas com recorréncia superior a 10 anos e secas com mais de 6 meses

de duracao tendem a ser mais severas e intensas.
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Portanto, considerando que a hipbtese da tese é de que a variabilidade
climatica se constitui como premissa necessaria para a analise e caracterizacao das
vazdes minimas e da severidade das secas extremas, destacam-se as seguintes
conclusdes que validam a hipétese avaliada:

e Por meio da decomposicdo dos sinais e da analise dos cenarios
basicos foi possivel avaliar de maneira indireta cada variabilidade
climatica e sua influéncia sobre as vazdes;

e No periodo observado ainda ndo ocorreram sobreposi¢cdo dos sinais
minimos da mesma forma que dos maximos, mas é possivel identificar
que as secas mais severas ocorreram na sobreposicao dos sinais com
multiplas escalas temporais;

e Pela correlagdo cruzada entre o sinal interanual (ENOS) com os
cenarios 6 (PDO), 7 (PDO e IPO) e 8 (IPO) foi possivel avaliar como
seria a alteracao da vazao com a sobreposicao dos efeitos;

e Os cenarios de sobreposicdo de maximos e minimos, mostram que
considerando os valores observados, ainda € possivel termos secas
muito mais severas do que as observadas;

e \Verifica-se a importancia de longas séries temporais para identificagao
de periodos secos e Umidos e a sua variabilidade climatica.

Como recomendacao para estudos futuros, identificou-se a necessidade: i) da
analise condicionada entre os indices climaticos, as chuvas, temperaturas e suas
consequéncia nas vazoes, ii) da elaboracdo de mais cenarios relacionando outras
possibilidades de sobreposicoes e as suas relacées com a variabilidade climatica, iii)
estender o método para outras regides para identificar outras variabilidades climaticas
importantes, iv) aplicar métodos para transformar a série historica ndo estacionaria
em estaciondria e realiza a andlise das vazdes minimas, conforme item 4.3.2.4
observando as diferencas, v) calcular as precipitacées médias nas grades utilizando
diferentes técnicas para avaliar se a distribuicdo espacial ndo homogénea nas
estacdes pluviométricas poderiam influenciar nos resultados, vi) gerar séries
estocasticas para a previsdo dos modos de variacdes para a Gestao de Riscos (secas
e cheias) em Recursos Hidricos, vii) aplicar o método de decomposicdo dos sinais
para a série historica das vazdes de forma a avaliar se o modelo permite capturar e

representar os ciclos de oscilagao.
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APENDICES

A1. Periodos com a quantidade de estacdes pluviométricas

Sao apresentadas as Tabelas com os resultados das quantidades de
estacdes pluviométricas para periodos de 50, 55, 60 e 65 anos, iniciando em 1923 até
2013. Cada tabela apresenta o ano de inicio, o periodo utilizado e a quantidade
permitida de falhas por ano que é considerado aceitavel.

TABELA 28 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 50 ANOS E
POSSIBILIDADE DE 25% DE FALHAS

Periodo N Estacdes Periodo N Estacdes Periodo N? Estacoes
1923 - 1972 1 1937 - 1986 4 1951 - 2000 56
1924 - 1973 1 1938 - 1987 9 1952 - 2001 58
1925 - 1974 1 1939 - 1988 11 1953 - 2002 63
1926 - 1975 1 1940 - 1989 16 1954 - 2003 67
1927 - 1976 1 1941 - 1990 24 1955 - 2004 75
1928 - 1977 1 1942 - 1991 25 1956 - 2005 80
1929 - 1978 1 1943 - 1992 25 1957 - 2006 82
1930 - 1979 2 1944 - 1993 26 1958 - 2007 87
1931 - 1980 2 1945 - 1994 32 1959 - 2008 90
1932 - 1981 2 1946 - 1995 40 1960 - 2009 84
1933 - 1982 2 1947 - 1996 45 1961 - 2010 83
1934 - 1983 3 1948 - 1997 47 1962 - 2011 81
1935 - 1984 4 1949 - 1998 49 1963 - 2012 79
1936 - 1985 4 1950 - 1999 56 1964 - 2013 64

TABELA 29 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 55 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 25% DE FALHAS

Periodo N Estacdes | Periodo N? Estacdes | Periodo N Estacdes
1923 - 1977 |1 1935 -1989 |4 1947 - 2001 |42
1924 - 1978 |1 1936 - 1990 |4 1948 - 2002 |43
1925-1979 |1 1937 -1991 |4 1949 - 2003 |46
1926 - 1980 |1 1938 -1992 |9 1950 - 2004 |53
1927 - 1981 |1 1939 - 1993 | 11 1951 - 2005 |54
1928 - 1982 |1 1940 - 1994 |16 1952 - 2006 |56
1929 - 1983 |1 1941 -1995 |24 1953 - 2007 |61
1930-1984 |2 1942 - 1996 |25 1954 - 2008 |63
1931 -1985 |2 1943 - 1997 |25 1955 - 2009 |65
1932-1986 |2 1944 - 1998 |25 1956 - 2010 |68
1933 -1987 |2 1945 - 1999 |31 1957 - 2011 | 71
1934 -1988 |3 1946 - 2000 |38 1958 - 2012 |76
1959 - 2013 |64
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TABELA 30 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 60 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 25% DE FALHAS

Periodo N Estacoes | Periodo N¢ Estacbes | Periodo N¢ Estacdes
1923 - 1982 |1 1934 - 1993 |3 1945 - 2004 |28
1924 - 1983 |1 1935-1994 |4 1946 - 2005 |36
1925 -1984 |1 1936 - 1995 |4 1947 - 2006 |41
1926 - 1985 |1 1937 - 1996 |4 1948 - 2007 |42
1927 - 1986 |1 1938 - 1997 |9 1949 - 2008 |43
1928 - 1987 |1 1939 - 1998 |10 1950 - 2009 |47
1929 - 1988 |1 1940 - 1999 |15 1951 - 2010 |48
1930 -1989 |2 1941 - 2000 |22 1952 - 2011 |49
1931 -1990 |2 1942 - 2001 |23 1953 - 2012 |52
1932-1991 |2 1943 - 2002 |23 1954 - 2013 |46
1933 -1992 |2 1944 - 2003 |24

TABELA 31 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 65 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 25% DE FALHAS

Periodo N? Estacdes | Periodo N? Estacbes | Periodo N Estacdes
1923 - 1987 |1 1932-1996 |2 1941 - 2005 |22
1924 - 1988 |1 1933 -1997 |2 1942 - 2006 |23
1925-1989 |1 1934 - 1998 |2 1943 - 2007 |23
1926 - 1990 |1 1935-1999 |3 1944 - 2008 |22
1927 - 1991 |1 1936 - 2000 |3 1945 - 2009 |24
1928 - 1992 |1 1937 -2001 |3 1946 - 2010 |32
1929 - 1993 |1 1938 - 2002 |7 1947 - 2011 |35
1930 -1994 |2 1939 - 2003 |9 1948 - 2012 |36
1931 -1995 |2 1940 - 2004 |14 1949 - 2013 |33

TABELA 32 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 55 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 50% DE FALHAS

Periodo N? Estacdes | Periodo N? Estacbes | Periodo N Estacdes
1923 - 1977 |1 1935-1989 |4 1947 - 2001 |56
1924 - 1978 |1 1936 - 1990 |4 1948 - 2002 |58
1925-1979 |1 1937 - 1991 |7 1949 - 2003 |60
1926 - 1980 |1 1938 - 1992 |11 1950 - 2004 |68
1927 - 1981 |1 1939 - 1993 |19 1951 - 2005 |69
1928 - 1982 |1 1940 - 1994 |25 1952 - 2006 |71
1929 - 1983 |3 1941 -1995 |32 1953 - 2007 |76
1930 - 1984 |3 1942 -1996 |35 1954 - 2008 |81
1931-1985 |3 1943 - 1997 |36 1955 - 2009 |86
1932 -1986 |3 1944 - 1998 |37 1956 - 2010 |91
1933 - 1987 |3 1945 - 1999 |41 1957 - 2011 |98
1934 -1988 |4 1946 - 2000 |52 1958 - 2012 | 103
1959 - 2013 | 102
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TABELA 33 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 60 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 50% DE FALHAS

Periodo N¢ Estacbes | Periodo N? Estacbes | Periodo N¢ Estacdes
1923 - 1982 |1 1934 - 1993 |4 1945 - 2004 |41
1924 - 1983 |1 1935-1994 |4 1946 - 2005 |52
1925-1984 |1 1936 - 1995 |4 1947 - 2006 |56
1926 - 1985 |1 1937 - 1996 |7 1948 - 2007 |58
1927 - 1986 |1 1938 - 1997 |11 1949 - 2008 |60
1928 - 1987 |1 1939 - 1998 |19 1950 - 2009 |65
1929 - 1988 |3 1940 - 1999 |25 1951 - 2010 |65
1930 - 1989 |3 1941 - 2000 |32 1952 - 2011 |67
1931 -1990 |3 1942 - 2001 |35 1953 - 2012 |70
1932-1991 |3 1943 - 2002 |36 1954 - 2013 |72
1933 -1992 |3 1944 - 2003 |37

TABELA 34 — AGRUPAMENTO CONSIDERANDO PERIODO DE OBSERVAGAO COM 65 ANOS E

POSSIBILIDADE DE 50% DE FALHAS

Periodo N? Estacdes | Periodo N? Estacbes | Periodo N Estacdes
1923 - 1987 |1 1932-1996 |3 1941 - 2005 |32
1924 - 1988 |1 1933 - 1997 |3 1942 - 2006 |35
1925-1989 |1 1934 - 1998 |4 1943 - 2007 |36
1926 - 1990 |1 1935-1999 |4 1944 - 2008 |37
1927 - 1991 |1 1936 - 2000 |4 1945 - 2009 |39
1928 - 1992 |1 1937 - 2001 |7 1946 - 2010 |49
1929 - 1993 |3 1938 - 2002 |11 1947 - 2011 |53
1930 - 1994 |3 1939 - 2003 |19 1948 - 2012 |54
1931 -1995 |3 1940 - 2004 |25 1949 - 2013 |54
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A2. Lista de estacdes pluviométricas

Estdo apresentadas na Tabela 35 as estacdes pluviométricas selecionadas

para a caracterizacao das secas no Estado do Parana.

TABELA 35 — ESTACOES PLUVIOMETRICAS SELECIONADAS

Cédigo | Latitude |Longitude | Estado | Fonte Nome

2149017 | -21,6167| -49,8000 | SP DAEE-SP GUAICARA

2149022 | -21,7833| -49,8000 | SP DAEE-SP NOVA FATIMA

2149028 | -21,9167| -49,9000 | SP DAEE-SP GUAIMBE

2149064 | -21,8833 | -49,5333|SP DAEE-SP GUARANTA

2150026 | -21,5833| -50,1667 | SP DAEE-SP ALTO ALEGRE

2150029 | -21,7000| -50,3000 | SP DAEE-SP FAZENDA BOM RETIRO
2150030 -21,7500| -50,1167 |SP DAEE-SP MACUCOS

2150038 | -21,9167| -50,7333|SP DAEE-SP BASTOS

2150040 -21,9500| -50,9333|SP DAEE-SP USINA QUATIARA

2151005 -21,6833| -51,0833 |SP DAEE-SP ADAMANTINA

2151006 | -21,3000| -51,5667 | SP DAEE-SP MONTE CASTELO

21510101 -21,4667| -51,5333|SP DAEE-SP DRACENA

2151013 -21,5000| -51,1500|SP DAEE-SP FAZENDA SANTO ANDRE
2151017 -21,8333| -51,4833|SP DAEE-SP EMILIANOPOLIS

2151059 -21,9667 | -51,6500 | SP DAEE-SP SANTO ANASTACIO
2248026 | -22,7333 | -48,5667 | SP DAEE-SP SAO MANUEL

2248029 | -22,8167 | -48,4333|SP DAEE-SP FAZENDA S. JOAO MORRO VERMELHO
2249005 | -22,0500| -49,6167 | SP DAEE-SP SAO FRANCISCO DA CORREDEIRA
2249006 | -22,2000| -49,6500 | SP DAEE-SP GARCA

2249008 | -22,2167 | -49,9333|SP DAEE-SP MARILIA

22490111 -22,3167| -49,5333|SP DAEE-SP GALIA

2249023 | -22,4500| -49,3167|SP DAEE-SP CABRALIA PAULISTA
2249029 | -22,8833 | -49,2333|SP DAEE-SP AGUAS DE SANTA BARBARA
2249032 | -22,9000| -49,6167 |SP DAEE-SP SANTA CRUZ DO RIO PARDO
2249034 | -22,9833 | -49,8333|SP DAEE-SP OURINHOS

2249058 | -22,9997 | -49,8333 |SP DAEE-SP FAZENDA LAJEADINHO
2250009 | -22,2167| -50,8833|SP DAEE-SP RANCHARIA (MC FADDEN)
2250013 | -22,4333| -50,2167 |SP DAEE-SP ECHAPORA

2250023 | -22,8833 | -50,3333|SP DAEE-SP USINA PARI

2250024 | -22,8972| -50,0211|SP ANA PORTO JAU

2250063 | -22,4167| -50,5667 | SP DAEE-SP PARAGUACU PAULISTA
2251009 | -22,1500| -51,2500|SP DAEE-SP INDIANA

2251010 -22,2500| -51,1667 |SP DAEE-SP USINA LARANJA DOCE
2251012 | -22,3000| -51,9167 |SP DAEE-SP MIRANTE DO PARANAPANEMA
2251013 -22,3833| -51,2833|SP DAEE-SP TACIBA

2251014 | -22,4167| -51,5167 |SP DAEE-SP NARANDIBA
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TABELA 35 — ESTACOES PLUVIOMETRICAS SELECIONADAS (CONTINUACAQ)

Cédigo | Latitude |Longitude | Estado | Fonte Nome

2251015 -22,5167| -51,8167 |SP DAEE-SP FAZENDA VISTA BONITA
2251018 | -22,6667 | -51,0833|SP DAEE-SP IEPE

2347049 | -23,8333| -47,6500 | SP DAEE-SP USINA BATISTA

2347050 -23,8667 | -47,9997 | SP DAEE-SP SAO MIGUEL ARCANJO
2348008 | -23,1000| -48,9167 | SP DAEE-SP AVARE

2348014 | -23,3667 | -48,1833 |SP DAEE-SP GUAREI

2348017 | -23,4833 | -48,4167|SP DAEE-SP ANGATUBA

2348031 | -23,9667 | -48,9500 | SP DAEE-SP ITAPEVA

2349002 | -23,0333 | -49,1667 | SP DAEE-SP CERQUEIRA CESAR
2349004 | -23,0500| -49,7667 |SP DAEE-SP FAZENDA MARCONDINHA
2349011 | -23,2333| -49,4667 |SP DAEE-SP SARUTAIA (US. BOA VISTA - CLFSC)
2349016 | -23,4500| -49,4167 |SP DAEE-SP TAGUAf(RIBEIROPOLIS)
2349033 | -23,7667 | -49,9500 | PR AGUASPARANA | TOMAZINA

2350002 | -23,0853 | -50,2856 | PR AGUASPARANA | ANDIRA

2350017 | -23,0000| -50,0331|PR AGUASPARANA | CAMBARA (EST. EXPERIMENTAL)
2352000 | -23,3242| -52,6669 | PR AGUASPARANA | PORTO PARAISO DO NORTE
2353001 | -23,0067 | -53,1889 | PR AGUASPARANA | SANTA ISABEL DO IVAI
2447009 | -24,1667 | -47,6500 | SP DAEE-SP CAPELA DO PORTO
2447013 | -24,2833 | -47,2333 |SP DAEE-SP PEDRO DE TOLEDO
2447016 | -24,3333| -47,2000 | SP DAEE-SP BAIRRO IGREJINHA
2447034 | -24,6833 | -47,9997 | SP DAEE-SP JACUPIRANGA

2447036 | -24,7167 | -47,8833|SP DAEE-SP PARIQUERA-ACU

2447037 | -24,7000| -47,5667 | SP DAEE-SP IGUAPE

2447043 | -24,2497 | -47,3831|SP AGUASPARANA | PEDRO BARROS

2447045 | -24,2889 | -47,1772|SP ANA ITARIRI

2449000 | -24,6556 | -48,9997 | PR AGUASPARANA | CAPELA DA RIBEIRA
2449006 | -24,8000 | -49,2833 | PR AGUASPARANA | BALSA DO CERRO AZUL
2449007 | -24,7500| -49,3333 | PR AGUASPARANA | TURVO

2451003 | -24,8333 | -51,1500 | PR AGUASPARANA | TEREZA CRISTINA
2451014 | -24,2500| -51,6500 | PR AGUASPARANA | IVAIPORA

2454000 | -24,4914 | -54,3094 | PR AGUASPARANA | PORTO MENDES GONCALVES
2454001 | -24,0667 | -54,2500 | PR AGUASPARANA | GUAIRA (PTO. GUAIRA)
2548000 | -25,4667 | -48,8333 | PR AGUASPARANA | MORRETES

2548001 | -25,1697 | -48,8794 | PR AGUASPARANA | PRAIA GRANDE

2548003 | -25,2333 | -48,7500 | PR AGUASPARANA | COLONIA DO CACHOEIRA
2549000 | -25,9333 | -49,7833 | PR AGUASPARANA |SAO BENTO

2549001 | -25,5500| -49,8833 | PR AGUASPARANA | PORTO AMAZONAS
2549003 | -25,9500| -49,3931|PR AGUASPARANA | RIO DA VARZEA DOS LIMA
2549004 | -25,4500| -49,0667 | PR AGUASPARANA | PIRAQUARA

2550000 | -25,2372| -50,9608 | PR AGUASPARANA | PRUDENTOPOLIS CAPT. SANEPAR
2550001 | -25,8756 | -50,3894 | PR AGUASPARANA | SAO MATEUS DO SUL
2550003 | -25,1333| -50,1500| PR AGUASPARANA | SANTA CRUZ
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TABELA 35 — ESTACOES PLUVIOMETRICAS SELECIONADAS (CONTINUACAQ)

Cédigo | Latitude |Longitude | Estado | Fonte Nome

2550005 | -25,9522 | -50,6792 | PR AGUASPARANA | RIO CLARO DO SUL (EUFROZINA)
2550015 | -25,3167| -50,0000 | PR AGUASPARANA | USINA MANOEL RIBAS
2551000 | -25,4500| -51,4500 | PR AGUASPARANA | GUARAPUAVA

2551001 | -25,6942 | -51,2025|PR AGUASPARANA | LEONOPOLIS

2551004 | -25,6372| -51,9656 | PR AGUASPARANA | SANTA CLARA

2552000 | -25,4483 | -52,9044 | PR AGUASPARANA | QUEDAS DO IGUACU (CAMPO NOVO)
2552001 | -25,7739| -52,9328 | PR AGUASPARANA | AGUAS DO VERE CONVENCIONAL
2554001 | -25,6278 | -54,4806 | PR AGUASPARANA | PARQUE NACIONAL IGUACU - MUSEU
2554002 | -25,6831| -54,4331|PR AGUASPARANA | SALTO CATARATAS

2649002 | -26,7356| -49,1703 |SC AGUASPARANA | POMERODE

2649004 | -26,8297 | -49,2719|SC AGUASPARANA | TIMBO NOVO

2649006 | -26,1000| -49,8000 | PR AGUASPARANA | RIO NEGRO

2649008 | -26,7408 | -49,2706 |SC AGUASPARANA | ARROZEIRA

2649010 -26,7931| -49,0833 |SC AGUASPARANA | ITOUPAVA CENTRAL

2649013 | -26,4239 | -49,2925|SC AGUASPARANA | CORUPA

2651001 | -26,8733 | -51,7964 |SC ANA CAMPINA DA ALEGRIA
2651005 | -26,0306 | -51,1419 |PR AGUASPARANA | PALMITAL DO MEIO

2651013 | -26,1906 | -51,2978 | PR AGUASPARANA | COLONIA AUGUSTO LOUREIRO
2652000 | -26,5561 | -52,3308 | SC ANA ABELARDO LUZ

2652009 | -26,0506 | -52,8008 | PR AGUASPARANA | PONTE DO VITORINO

2653007 | -26,9289 | -53,0075|SC ANA SAUDADES

2748003 | -27,4892 | -48,9881 |SC ANA GARCIA DE ANGELINA

2749000 | -27,0381 | -49,3950 | SC ANA APIUNA - REGUA NOVA
2749001 | -27,0539| -49,5167|SC ANA IBIRAMA

2749005 | -27,0342 | -49,5897 | SC ANA NOVA BREMEN DALBERGIA
2749006 | -27,2572 | -49,9408 | SC ANA POUSO REDONDO

2749013 | -27,2903 | -49,7689 | SC ANA TROMBUDO CENTRAL
2749015 | -27,3972 | -48,9800 | SC ANA FAZENDA BOA ESPERANCA
2749016 | -27,0403 | -49,3814|SC ANA NEISSE CENTRAL

2750008 | -27,5417 | -50,8569 | SC ANA PASSO CARU

2750009 | -27,3339| -50,7533|SC ANA PASSO MAROMBAS

2753006 | -27,0644 | -53,1569 | SC ANA PALMITOS
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A3. Lista de estacoes fluviométrica

Estdo apresentadas na Tabela 36 as estacdes fluviométricas selecionadas
com mais de 50 anos de dados utilizadas para a selecao da bacia hidrogréfica.

TABELA 36 — ESTACOES FLUVIOMETRICAS SELECIONADAS

Cédigo | Latitude | Longitude | Estado | Area de Drenagem Nome
(km?)

64360000 | -23,7667 | -49,9500| PR 2015 TOMAZINA
64370000 | -23,0833 | -50,2833| PR 5622 ANDIRA
64390000 | -23,1000| -50,4500| PR 3445 PORTO SANTA TEREZINHA
64465000 | -24,5097 | -50,4098| PR 8948 TIBAGI
64507000 | -23,2503 | -50,9823| PR 21955 JATAIZINHO
64575003 | -22,7178 | -53,1802| PR 670000 PORTO SAO JOSE JUSANTE
64620000 | -25,2054 | -50,9429| PR 1086 RIO DOS PATOS
64625000 | -24,8295| -51,1429| PR 3572 TEREZA CRISTINA
64685000 | -23,3245| -52,6653| PR 28427 PORTO PARAISO DO NORTE
64843000 | -24,0667 | -54,2500| PR 802150 GUAIRA
65010000 | -25,5192 | -49,1468| PR 116.82 FAZENDINHA
65035000 | -25,5481 | -49,8896| PR 3662 PORTO AMAZONAS
65060000 | -25,8758 | -50,3896| PR 6065 SAO MATEUS DO SUL
65095000 | -26,2158 | -49,6026| PR 2495 RIO PRETO DO SUL
65135000 | -25,9347 | -49,3933| PR 602 RIO VARZEA DOS LIMAS
65155000 | -25,9458 | -49,7916| PR 2012 SAO BENTO
65220000 | -26,0193 | -50,5925| PR 18300 FLUVIOPOLIS
65310000 | -26,2272| -51,0800| PR 24211 UNIAO DA VITORIA
65365000 | -26,1774 | -51,2199| PR 165 PORTO VITORIA
65370000 | -26,3871| -51,2719| PR 1055 JANGADA
65415000 | -26,0320| -51,1423| PR 323 FAZENDA MARACANA
65825000 | -25,6382 | -51,9673| PR 3913 SANTA CLARA
65855000 | -25,4839 | -52,2168| PR 1500 USINA CAVERNOSO
65895002 | -25,5394 | -53,0313| PR 45824 SALTO OSORIO JUSANTE
65927000 | -26,0294 | -52,6285| PR 3410 PORTO PALMEIRINHA
65945000 | -26,0505 | -52,8010| PR 545 PONTE DO VITORINO
65960000 | -25,7694 | -52,9269| PR 6696 AGUAS DO VERE
65993000 | -25,6833 | -54,4333| PR 67317 SALTO CATARATAS
65999800 | -27,3667 | -55,8833| PR 933600 POSADAS
81125000 | -24,7500| -49,3333| PR 392 TURVO
81135000 | -24,7965| -49,2726| PR 4570 BALSA DO CERRO AZUL
81140000 | -24,8277 | -49,2629| PR 435 CERRO AZUL
81200000 | -24,6558 | -48,9999| PR 7252 CAPELA DA RIBEIRA
82170000 | -25,4771| -48,8302| PR 217 MORRETES
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A4. Lista de estacbes climatoldgicas

Estdo apresentadas na Tabela 37 as estacdes climatolégicas no entorno do

Estado do Parana utilizadas para a selecédo da bacia hidrografica.

TABELA 37 — ESTACOES CLIMATOLOGICAS SELECIONADAS
Cédigo | Latitude |Longitude| Estado |Nome

83783 -24,05 -52,36 PR CAMPO MOURAO

83887 -27,38 -51,20 SC CAMPOS NOVOS

83813 -24,78 -50,00 PR CASTRO

83883 -27,11 -52,61 e CHAPECO

83842 -25,43 -49,26 PR CURITIBA

83075 -23,43 -46,46 SP GUARULHOS

83872 -26,90 -49,21 SC INDAIAL

83881 -27,18 -53,23 RS IRAI

83836 -25,46 -50,63 PR IRATI

83811 -25,00 -50,86 PR IVAI

83766 -23,31 -51,13 PR LONDRINA

83767 -23,40 -51,91 PR MARINGA

83844 -25,53 -48,51 PR PARANAGUA

83716 -22,11 -51,38 SP PRESIDENTE PRUDENTE

83726 -21,96 -47,86 SP SAO CARLOS

83781 -23,50 -46,61 SP SAO PAULO MIR de SANTANA

83851 -23,48 -47,43 SP SOROCABA
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A5. Decomposicdo de Sinais (CEEMDAN)

Estdo apresentados os graficos para a temperatura média mensal, quantidade
de dias com chuva mensal, quantidade de dias sem chuva mensal, maxima
precipitacao diaria por més, sequéncia de dias com chuva mensal, sequéncia de dias
sem chuva mensal.

Sao apresentadas as decomposicoes dos sinais e 0s sinais agrupados nos
seguintes periodos: i) intra-anual (abaixo de 1 ano), ii) anual (entre 2 anos e 1 ano),
iii) interanual (entre 8 anos a 2 anos), iv) decadal (entre 16 anos e 8 anos) e v)

interdecadal (acima de 16 anos).
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FIGURA 70 — DECOMPOSIQAO DOS SINAIS DE TEMPERATURA COM IDENTIFICAQAO DO
ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA,
ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 71 — IMF'S AGRUPADAS DE TEMPERATURA COM JDENTIFICAQAO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA,
ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 72 — DECOMPOSIQAO DOS SINAIS DE QUANTIDADE DE DIAS COM CHUVA POR MES
COM IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 73 — IMF'S AGRUPADAS DE QUANTIDADE DE DIAS COM CHUVA POR MES COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUOS AGRUPADOQS, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 74 - DECO_MPOSI(;AO DOS SINAIS DE QUANTIDADE DE DIAS SEM CHUVA POR MES
COM IDENTIFICAGAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 75 — IMF'S AGRUPADAS DE QUANTIDADE DE DIAS SEM CHUVA POR MES COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUOS AGRUPADOQS, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 76 — DECOMPQSIQAO DOS SINAIS DE MAXIMA PRECIPITACAO DIARIA PARA CADA
MES COM IDENTIFICAGAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS
E RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 77 — IMF'S AGRUPADAS DE MAXIMA PRECIPITACAO DIARIA PARA CADA MES COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUOS AGRUPADOQS, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 78 — QECOMPOSIQAO DOS SINAIS DE SEQUENCIA DE DIAS COM PRECIPITACAO COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 79 - IMF'S AGRUPADAS DE SEQUENCIA DE DIAS COM PRECIPITACAO COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUOS AGRUPADOQS, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 80 — IZ_)ECOMPOSIQAO DOS SINAIS DE SEQUENCIA DE DIAS SEM PRECIPITACAO COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 81 - IMF'S AGRUPADAS DE S[EQUENCIA DE DIAS SEM PRECIPITACAO COM
IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E
RESIDUOS AGRUPADOQS, E A DIREITA, ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 82 — DECOMPOSICAO DOS SINAIS DE EL NINO 3 COM IDENTIFICAQAO DO ESPECTRO
DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.
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FIGURA 83 — IMF'S AGRUPADAS DE EL NINO 3 COM IDENTIFICAQAO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA,
ESPECTRO DE POTENCIA.
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FIGURA 84 — DECOMPOSICAO DOS SINAIS DE EL NINO 34 COM IDENTIFICAQAO DO ESPECTRO
DE POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.
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FIGURA 85 — IMF'S AGRUPADAS DE EL NINO 34 COM IDENTIFICAQAO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA,
ESPECTRO DE POTENCIA.



APENDICES

219

Sinal original

Sinal original

y Q]
™ i Pico: 3.6 anos
T [
o - o
¥ T T T T T T e T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
1-th IMF 1-th IMF
y o
R B i Pico: 0.4 anos
] " L, o
(=] ol L i o Bl - o
o T T T T T T < T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
2-th IMF 2-th IMF
i g )
N AT i Pico: 1.2 anos
© 1 A A A\JA\‘ Jluﬂv vn At 15 :
R T T T T T = T T T T
0 10 20 30 40 50 10 14 20 25
3-th IMF 3-th IMF
y 2
g T _ Pico: 3.6 anos
o YwiTY neat I\ A AN a
1 VVU\}UW APPSR ]
o =]
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
4-th IMF 4-th IMF
r S
i i Pico: 5 anos
o - A VA\}A Avf\ VA‘\/_ - 8
] v °
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
5-th IMF 5-th IMF
y o
L i Pico: 5 anos
7 o ]
(=] o
o T T T T T T < T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
6-th IMF 6-th IMF
i g )
N i Pico: 12.5 anos
(=} 8 =
R T T T T T - T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25
residue residue
= o ]
N g
I a-
R T T T T T T = - T T T T
0 10 20 30 40 50 10 15 20 25

FIGURA 86 — DECOMPOSICAO DOS SINAIS DE /PO COM JDENTIFIQAQAO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.
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FIGURA 87 — IMF'S AGRUPADAS DE /PO COM IDENTIFICAGCAO DO ESPECTRO DE POTENCIA. A

ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.
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FIGURA 88 — DECOMPOSICAO DOS SINAIS DE PDO COM ,IDENTIFI‘CA(;AO DO ESPECTRO DE
POTENCIA. A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUO, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.



APENDICES 222
Sinal original Sinal original
8
7 - Pico: 50 anos
o™ - w4
o4
o - E -
o -
I I I I 1 I I 1 1 I I 1
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
Intra-anual Intra-anual
8
7 - Pico: 0.4 anos
o™ - w4
o4
[ST. W
o
T T T T T T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
Anual Anual
8
7 - Pico: 1 anos
o™ - w4
o
o ESE
[T A
ol
T T T T T T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
Interanual Interanual
5]
7 - Pico: 3.3 anos
[ I\ w
o™
. ﬁf\amﬁ,ﬂnﬂnmnﬂ A AL L g o ]
\J’wauwvvuuvuvuv U“V\j Wy fﬁ
o 0 -
o
T T T T T T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
Decadal Decadal
8
7 - Pico: 10 anos
o™ - w4
o4
- /NN o
_ ] \/ i
o 0 -
o
T T T T T T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
Interdecadal Interdecadal
8
“ .
™ - w4
o~
o 2 4
o 0 -
o
T T T T T T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 5 10 15 20 25
FIGURA 89 — IMF'S AGRUPADAS DE PDO COM IDENTIFICACAO DO ESPECTRO DE POTENCIA.

A ESQUERDA, SINAL ORIGINAL, IMFS E RESIDUOS AGRUPADOS, E A DIREITA, ESPECTRO DE
POTENCIA.



