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No contexto da anilise de freqlliéncia de cheias,
investigou-se a robustez de ajustes de extremos aplicados
tanto a séries de observagSes de 14 estagBes fluviométricas e
15 pluviométricas, da regifio Sul -Sudeste do Brasil, quanto a
diferentes amostras obtidas através de gerag3io de séries
sintéticas, esta uUltima etapa, denominada de experimentos
computacionais.

Em ambas as abordagens, principalmente para
estimativas de 1.000 e 10. 000 anos de recorréncia, os modelos
de dois parimetros mostraram-se mais robustos que os de trés
par&metros, com destaque para a distribuig¢fo de Gumbel.

Cabe destacar que, na etapa de experimentos
computacionais, para um coeficiente de assimetria
populacional superior a 1,5, a distribuig¢Zo exponencial foi a
mais robusta, enquanto que, para assimetrias inferiores, a de
Gumbel mostrou-se a mais vantajosa.

Para as distribuig¢Bes mais robustas, Gumbel e
exponencial, investigou-se a influéncia de métodos de
estimativa de paré&metros no indice de verificaglo da
robustez, entre eles os métodos, dos momentos, da maxima
verossimilhanga, da m&xima entropia, dos minimos quadrados e
dos pesos probabilisticos. O= resultados indicaram a
distribui¢Zc de Gumbel com estimativa dos parametros dos
momentos e maxima verossimilhanga como os mais robustos, para
as estimativas de 100, 1.000 e 10.000 anos de recorréncia.
Obser vou-se, também, na etapa de experimentos computacionais
que, para coeficientes de assimetria populacionais inferiores
a 1,5, a distribui¢iio de Gumbel com estimativa dos paré&metros
pelo método dos momentos destacou-se como a mais robusta.
Para assimetrias superiores a 1,5 a distribuig¢fo exponencial
com ajuste pelo método da maxima verossimilhanga mostrou-se a

mais indicada.



1. INTRODUGZO

O estudo de cheias, em hidrologia, sempre despertou a
ateng¥o dos pesquisadores ao longo dos anos, motivados com as
perspectivas do conhecimento do fenédmeno hidrolégico em si, a
fim de colaborar com a atenuag¥fo das conseqiéncias
catastréficas das enchentes.

Esta dis#ertacxo se insere no contexto das pesquisas
para a2 definigZo da cheia de projeto, utilizando-se da nogZo
de robustez aplicada & anilise de freqliéncia de cheias.

Para o projeto de estruturas hidr&ulicas, como por
exemplo vertedouros e ensecadeiras, bem como para a previs¥o
e controle de enchentes, faz-se necessa&rio o conhecimento das
probabilidades de ocorréncia de vaz®es superiores a certos
valores pré-fixados ou, em outras palavras, a fun¢gZo de
distribuicfio acumulada da variével aleatédria “vaz¥Ho.

Aceitando-se implicita ou explicitamente uma certa
probabilidade de dano, seja na prépria obra hidriaulica seja
en benfeitorias existentes no vale do rio, pode-se entZo
associar a essa probabilidade, uma vaz8o maéxima, conhecida em
hidrologia como vazfo de projeto ou cheiaz de projeto. Quando
hé uma preocupagfo em explicitar a probabilidade de se
igualar ou superar a cheia de projeto, evidentemente essa

probabilidade deve ficar relacionada ac montante de prejuizos



causados pela falha da obra hidrsulica.

No tocante a usinas hidrelétricas, o rompimento de
barragens, segundo ANJOS e ALMEIDA c1e81d, tem sido
atribuido, em 30% dos casos, ao subdimensionamento da
capacidade do vertedouro. Além dos prejuizos diretos
correspondentes ac empreendim;e.nto e a terceiros, observa-se
também a paralisa¢8o das atividades econébmicas na é&rea do
acidente, com um impacto significativo.

Portanto, a determinagcfo da vaz%o de projeto de um
certo local, sem duvida, se constitui em uma das principais
aplicagBes da Hidrologia voltada para o aproveitamento dos
recursos hidricos.

No célculo da cheia de projeto, faz-se uso de dois
métodos comumente empregados:

Cid anilise dos registros de vazo do passado,
conhecido como mé&todo direto.

Ciid> an&lise de chuvas e sua posterior transformag¥o
em vazBes, ou método indireto.

Conforme classificaco do Committee on Design Flood da
International Commission on Large Dams (19200, o método
direto para a definigZo da vaz8c de projeto, aplica-se
alravés de trés maneiras distintas: |

Cid Método Histérico

Ciid> Férmulas Empiricas

Ciiid Anslise de Freqliéncia de Cheias

O método histérico consiste em se determinar as vazGes
de cheias através de informacBezs de eventos historicamente
conhecidos ao longo de um perfodo muito longo, em geral no

decorrer de varios séculos. Utilizam—se neste caso,
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informagBes sobre enchentes excepcionais C(niveis dé &gua)d
registradas em documentos ou materializadas por meio de
marcas em pontes ou edifficios ribeirinhos.

A utilizag¥o deste método pode contribuir de forma
significativa para a estimativa da enchente de projeto, pois,
além de poder complementar as informagBes hidrolégicas
sisteméticas recentes para um aplicag¥o da an&lise de
frequéncia de cheias, mais geral e abrangente, se constitui
em uma forma de avaliar a adequagfo dos resultados obtidos
por outros métodos.

Uma outra maneira de se avaliar a magnitude de
enchentes ocorridas em tempos remotos, quando os registros
histéricos nEo existem, consiste na determinac%oc de niveis
méximos através do nivelamento de sedimentos depositados em
locais do remanso da cheia e 2 anilise, através do Carbono
14, para o estabelecimento da data de ocorréncia do evento.
Essa metcdologia é conhecida na literatura por paleoflood
hydrology, (KOCHEL e BAKER, 1882).

O emprego de férmulas empiricas para a determinagZo da
cheia de projeto foi de uso bastante comum na primeira metade
do século. Essas féramulas foram estabelecidaz, para a
definiclio da vazdo de projeto em fungfo de caracteristicas
morfolégicas da bacia como &rea de drenagem, declividade,
forma da bacia, cobertura vegetal e em alguns casos
considerando, também, fatores climaticoes, como a
precipitagfo.

Unm exemplo, citado por KELMA!{“Ciga'?.a). é a férmula de
Creager definida a parti»r da anélise de 1.000 vazBez méximas

instant&neas de magnitudes excepcionais observadas em rios,
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na- sua majoria, norte-americancs, relacionando-as com as

respectivas Areas de drenagem:

A .0,0364 0048 '
Q=1.30¢C [——-—] €15
2,80

onde Q = descarga em m’/s.

A = Area de drenagem, em km”,

C = coeficiente que depende das caracteristicas
fisiograficas da regifo, tendo como limite superior, um valor
igual a 100.

O wvalor de "C" recomendado pelos autores esta
associado 2 uma curva envoltéria aos dados de vazBes méximas,
utilizadas na pesquisa. Entretanto, tal.equacxo tem recebido
criticas em fung¥c de n¥%o terem sido considerados alguns
eventos, como por exemplo, informagcBes de tempestades
ocorridas na Carolina do Norte, Texas e Filipinas; Além disso
J4 foram observados eventos acima da curva envoltéria
sugerida. No guia de célculo para cheias de projeto de
vmrtedores; editado pela ELETROBRAS (1987), destaca-se que a
proposiglEo de "C" igual a 100 n%o se Justifica como o
limite superior para cheias.

Uma outra férmula empirica destacada no estudo - da
Eletrobrés, ¢ a ae Rodier e Francou, resultante do ajuste de
41 eventos observados em diversos rios do mundo até 1882.
Indicam uma expressfo, onde se explicita a vaz¥o méxima (Q
em m'/s em fungZo da &rea de drenagem (A em km> e de um

coaficiente CKD), como :

i-K/40

Q={ e].10" o
10
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Para os 41 dados analisados o valor de "K" foi
superior a 8. Alguns poucos tiveram “K" maior que 6, com
énfase a um evento ocorrido em Obidos, rio Amazonas, em 1953,
resultando em um valor de "K" igual a 6,768. Convém ressaltar
que a equacZo (2), para "K" igual a 6, fornece valores mais
" conservadores que a equac¥o (1), para “C" igual a 100.

Atuzal mente, as férmulas empiricas praticamente
deixaram de ser adotadas, a n%o ser para comparagfo com
outros métodos ou para se obter valores de referéncia.
DAMAZIO et alii (1683,a), fizeram um levantamento das
metodologias utilizadas pafa a definigio da cheia de projeto
de um grande numero de aproveitamentos hidrelétricos
brasileiros e constataram que a utilizag¥o de férmulas
empiricas como método principal ficou restrita & época
anterior a 1870.

A anidlise de freqléncia de cheias, por sua vez,
consiste em se estimar a probabilidade das vaz®es igualarem
cu ultrapassarem uma determinada magnitude através do ajuste
de uma fun¢gfio de distribuig¢®oc de probabilidades & série de
vazies observadas. De acordo com DAMAZIO et alii (1683,2)
este método foi o que "mais influenciou a selegfo da cheia de
projeto. A freqgli®éncia de utilizacEo nos projetos brasileiro§
ficou na faixa de B0% dos casos analisados®.

Entretanto, os estudos para a definig%o da vaz8o de
projeto, também, podem ser realizados utilizando-se do método
indireto. principalmente quandoc as séries de vazBes
observadas possuem um registro histérico pouco  extenso e,
portanto, os ajustes de distribui¢¥es de probabilidades ficam

sujeitos a consideridveis erros amostrais. Na utilizag2o deste
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método, SUGAI cmeg) ressalta que, a par do problema de
transforma¢fo chuva-vaz¥o, a an&lisc' cent.ra-sev na
determi nag¥o da chuva de projeto causadora da cheia.

Destacam-se trés métodos para a definig¥o da chuva de
projeto:

Ci) Anslise de Freqiéncia de PrecipitacBes

Ciid Férmul as Empiricas

Ciiid Precipitac¥o Mixima Provavel

A anslise de freqiiéncia de precipitagBes, da mesma
forma que no caso de vazBes, consiste no ajuste de fungBes de
distribui¢cXo de probabilidades A série de precipita¢Bes com o
objetivo de estabelecer valores extremos associados a uma
determinada probabilidade de serem igualados ou superados.

As férmulas empiricas tiveram seu uso difundido para o
caso de chuvas de curta duragZo exprimindo uma relag¥Zo entre

freqiéncia, duragZc e intensidade geralmente do tipo:
i =a TCL+pd" 3

onde: 1 = intensidade. da precipitag¥o ou altura de chuva;

t = duragZo do evento;

T = tempo de recorréncia;

a,b,m,n = par&metros do local;

Estas férmul as empiricas, freqlentemante
region;alizadas. s¥o empregadas para avaliagZ%c da chuva de
projeto em obras de pequeno porte, como por exemplo no
dimensionamento de galerias de &guas pluviais e bueiros.

O cé.lculo. da "PKP", precipitacio méxima provavel,
definida pela World Meteorological Organizatiton (1873), como

*a maixima precipitagBo de uma dada duragfo moteorologicamente



7
possivel de ocorrer em uma particular bacia, numa certa época
do ano, sem levar em conta tendéncias climéticas de longo
prazo®”, pode ser determinada por varias metodologias, sendo
classico (o] chamado método hidrometeocrol égico, que
utilizando-se de informacBes pluviométiricas e meteorolégicas,
obtém a chuva de projeto maximizando a umidade atmozférica e
a distribui¢Zo espacial das isocietas de Precipitac;ts’es
extremas observadas no passado. Com base nas caracteristicas
da bacia hidrogré&fica, utiliza-se um modelo de transformagfo
chuva-vazfio para quantificar a cheia de projeto.

| O cé&lculo da PMP, segundo DAMAZIO et alii (1683,a),
foi empregado em 28% da totalidade de estudos hidrolégicos
de projetos hidrelétricos brasileiros. Sugai (168820, comenta
que "muitas organizagBes vinculadas a4 seguranga de barragens
recomendam explicitamente esse método para o caso de grandes
obras"”.

Dentro do escopo deste trabalho, a ani&lise de
freqléncia de cheias assume uma posicEo de destaque em
relagfo 4s demzis, sendo analisada scob o aspecto da rcbhustez
das distribuicBes de probzabilidade de eventos extremos. O
conceito de robustez, como serd visto adiante, esti vinculado
& capacidade de um modelo prokabilistico em conduzir, a
partir da amostra considerada, a resultados sem grandes erros
de estimativa, independentemente desse modelo_ reproduzir a
distribuicZfo de probabilidades pagmkacionai.

As causas fisicas que delerminam a magnitude das
vazBes de um rio, s%o um conjuntc de fatores relacionados ao
ciclo hidrolégico, como a distribuigZo espacial e temporal

das precipitacéss, as caracteristicas fisiogr&ficas e
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morfolégicas da bacia hidrografica, a umidade do solo, o
volume de &gua armazenado nos reservatérios superficials,
subsuperficiais e subterr&neos e a evapotranspiracgfo.

HENRIQUES (1©81) argumenta que o monitoramento do
enorme volume de informagBes necessérias para caracterizar,
em cada instante, o estado da bacia hidrogré&fica e a
distribuic¥o espacizl da intensidade da chuva, além das
informagBes necessérias & estimativa de evapotranspiraq:ﬁo.
representam um custo muito elevado.

Este fato, tem incentivado os hidréloges & aplicarem
conceitos estatisticos &s informagBes da série histérica,
tratando grandezas hidrolégicas, como por exemplo
precipitagZo e vazZo, como varifveis aleatérias. O caso de
vazBies méximas ou chuvas intensas, permite um tratamento
estatistiéo que constitui a chamada anslise de freqiiéncia de
cheias ou precipitacBes. |

Em hidrologia, define-se tempo de recorréncia (TD) como
sendo o intervalo de tempo médio em anos, em que um
determi nado evento ser& igualado ou superado considerando-se
um periodo muito longo, de modo que prevalega a Lei dos
Crandes Numeros.

Isto posto, KELMAN (1887,a) feormula a principal
questfo, da anilise de freqléncia de cheias, como sendo a de
deﬂnir.\o valor de uma vaz8ce "x", cuja probabilidade de
ocorréncia é muito pequena, ou seja: estabelecer o valor de
"x}" tal que a probabilidade PI XZx‘.] =1/T, onde “T" é o
periodo de retorno ou tempo de recorréncia pré-especificado.

A anilise de fregtiéncia de chedias consiste basicamente

em se ajustar um modelo probabilistico ao conjunto
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x‘.x’.... »X » que representa um processo estocéstico gerado
por um mecanismo fi{sico, cujas caract.e:rj.l‘st.icas n¥o s¥%o
~consideradas nesta andlise.

No entanto, estimar vazSes com elevado tempo de
retorno, associando Aas informag¥es existentes um modelo
probabilistico.que represente o processé fisico, é uma tarefa
que apresenta um elevado nivel de incertezas.

Estas incertezas se devem ao fato que, normalmente o
tamanho.- da amostra é muito inferior a “T", de modo que o
valor de "x‘"A seria "o resultado da extrapolag¥®o da fungfo
- acumul ada de freqliéncias", como argumenta KELMAN (1€87,2).
Esta extrapolagZo traz, implicitamente, a incerteza em se
saber a real distribuig¢fo de probabilidades da populagio e os
paréametros cbrrespondentes. impossibilitando definir o valeor
exato de "x_r”. |

Existe ainda, mesmo no caso do periocdo de observagBes
ser da ordem de grandeza de “T"”, a incerteza sobre as reais
probabilidades de ocorréncia das maiores cheias do passado.‘
que podem constituir eventos atipicos ("outliers®).

Diversas técnicazs e metocdologizs, no entanto, foram
desenvolvidas com o intuito de facilitar a escolha da fungfo
de distribuig¥c de probazbilidades, entre elas o conceito de
robustez, que originou a pesquisa descrita nesta dissertag¥o.

Segundo KUCZERA (1€82), "um modelo r_obust.o é aquele
capaz de estimazr eventos extremos, qualquar-que seja a fungEo
de distribuigSo de probabilidades da populagfio, sempre sem
erros de estimativa consideraveis®. | De acordo com tal
definicfoc, esta pesquisa se propSe a identificar

distribui¢cBes robustas com base em indices que reflitam o



10
grau de dispers¥o e a tendéncia das estimativas de
extremos estabelecidas a partir de amostras distintas de uma
mesma popul ag¥o. Analisam-se tanto popula¢gBes hipotéticas,
quando as diferentes amostras s¥%o obtidas através da gerag¥o
de séries sintéticas, como t_,ambém informagBes de estagBes
pluvio e fluviométricas, situadas nas regiBes Sul e Sudeste
do Brasil, com perfiocdos de observagles muito extenscs, onde a
anilise se faz com subamostras do registro disponivel.

Para as distribui¢cBes mais robustas sfo investigadas a
influéncia de diferentes métodos de estimativa de par&metros.
O= métodos pesquisados s%o o dos momentos.. o da méxima
verossimilhanga, o dos minimos gquadrados, o dos pesos

probabilisticos e o da mé&xima entropia.
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2. ANALISE DE FREQUENCIA DE CHEIAS

A an&lise de freqléncia de cheias tem sido pesquisada
por muitos autores. SANTOS JR. (18700 comenta a evoluglo
histérica das pesquisas rezlizadas, dando énfase ao trabalho.
desenvolvido por Allen Hazen, em 1914, que langou o papel
probabilistico como sistem&tica no estudo de cheias. A partir
da representag¥o grafica, com as vazBes associadas a
probabilidades de ccorréncia, iniciaram-se os estudos vizando
o tratamento estatistico das vazBles de cheias.

MORAN (18857), recomendou um procedimento em Qque se
estima a2 vazlio de cheia correspondente a uma dada freqliéncia
por meio da matemética estatistica. Moran destaca dois
aspectos, que até 69; dias atusis tem molivado discussBes: a
incerteza com relagZoc & forme matemitica da distribuigZo, ou
seja, erro na ezcolhs da distribuicfo de probabilidades, e a
incerteza devido acs erros na estimetiva dos parémetros da
distribuiclo escolhida. Comenta, também, sobre a necessidade
da utilizac¥o de algumas medidas de adequagfio de ajuste is
distribuigBes utilizadas, sugerindo o teste qui-guadrado szb
com N-1-K grauz de liberdade, onde “N" & o numero de
intervalos de classes e K" o nimeroc de paré&metros estimados
a partir da amostra. Apesar de tal sugestZo, nZo aplicou o

tezste em suas pesquisas.
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SANTOS JR. (16700 comenta o trabalho de Moran como a
referéncia bisica ao estudo de vazBes de enchentes, por sua
caracteristica tipicamente objetiva, contrapondo-se aos
trabalhos utilizados até entEo.

GUMBEL (1658) trouxe sua colaborac¥c ao estudo de
‘cheias ao compilar os principais trabalhos sobre a teoria dos
valores extremos. Com base na distribuic¥o de valores
extremos, isto € dos mé&ximos valores de amostras finitas de
uma populacfo com distribuic¥o de probabilidades especifica,
demonstra-se que estes exiremos convergem assintoticamente
para distribuicBes préprias, ciue em certas circunsténcias
independem da distribuicfoc inicial. Tal procedimento se
contrapunha 20 métodos empiricos, entfo largamente
utilizados, e as estimativas estatisticas da época, que
supunham o comportamento gaussiano dos valores exiremos ou
entfo dos Seus logaritmo=.

Nacquele trabalho, Gumbel mostra que a distribuigfo de
probabllidades dos valores extremoz pode ser representada por
trés distribul¢Bes assintéticas, sendo gue a primeira destas,
denominada distribuigfo de extremos tipo I ou distribuigHo de
Gumbel, sob certas condigBes, respondia & quest¥o levantada
por Moran, ay respeito da verdadeira distribuicZo da
popul acfo, sempre desconhecida.

O grande mérito da teoria dogs valores @xtr@mbs esté na
tentativa de deduzir, matematlcamente , a verdadeira
distribuicZo dos valores extremos, muito embora as hipdleses
ausumicdas para tzal nem éempre tenham gsideo satisfeitzs em sua
totalidade.

EBENSON (1858 pesqui sou 2  necessidade - em  -se - -
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estabelecer um critério homogéneo para o estudo de freqliéncia
de cheias. Foram estudados alguns métodos estatisticos
aplicados a um grupo de estagBes fluviométricas com registros
longos. Muito embora argumentasse sobre as incertezas
relativas &4 aplicag¥o do método e A& necessidade da
continuidade das pesquisas naquela direg¢Zo, recdmendou a
distribui¢¥o log-Pearson tipo III como método basico no
éstudo de freqUéncia de cheias.

TODOROVIC e ZELENHASIC (18700, de acordo com a teoria
dos valores extremos, considerando o numero de picos de
cheias e suas magnitudes como ‘evéntos independentes e
igualmente distribuidos, definiram um modelo estocéstico para
descrever o maximo valor dentro de uma sequéncia aleatéria de
valores que excedem um dado nivel de truncamento "xo". em um
intervalo de tempo [O,t].

Com base no modelo definido, estudaram a distribuig¢Zo
de probabilidades dos valores que excedem o© nivel de
truncamento ”xo” e avaliaram o risco assumido em se
estabelecer a vaz¥o de projeto a partir do modelo proposto.
Concluiram qué o modelo, aplicado aos registros de 72 anos de
uma estacfo fluviomfitrica de um rio na Pennsylvania,
apresentou bons resul tados.

TODOROVIC e ROUSSELE (18710 abordaram o problema com
base no trabalho anterior, considerando entretanto que os

x - nfo

valores que excediam o nivel base de truncamento o

eram i{identicamente distribuidos. A partir desta hipdtese,
determinaram & fung¥o de distribuicfo acumulada dos méximos
valorez em um subintervalo de tempo arbitrério do intervalo

[0,t). O modelo fol aplicadeo a um poste fluviométrico de West
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Virginia, com resultados satisfatérios.

Muito embora tais pesquisas destacassem o aspecto
matemético dedutivo da teoria dos valores extremos, a Ssua
aplicagc%o era dificultada | pelo fato das hipéteses basicas
destes estudos nem sempre se ajustarem & realidade das
varidveis hidrolégicas. A evolugfo na e@timétiva prética de
vazlies ou precipitacbes de projeto direcionou-se para a
utilizacfo de modelos probaebilisticos com base em critérios
de adequac¥o de ajuste aos valores observados extremos. Com
esta énfase uma série de distribuig¢Bes foram se tornando
cléssicazs no estudo de cheias. Podem ser encontradas em
qualquer compéndio de Hidrologia Aplicada, destacando-se, por
exemplo, as pesquisas de MATALAS e WALLIS (1973), BOBEE
(1875) e BOBEE e ROBITAILLE (1877) que investigaram as
distribuic&es' de Pearzon e log-Pearson tipo I11,

respectivamente, e suas aplicagBes em hidrologia.
2.1 A QuezstlEo dos Dados - Maximos Anuals ou Séries Parciais

Na an&lise de fregqliéncia de chelias, o objetivo
principal resume-se, no estabelecimento de uma relagfo
funcienal biunivoca entre a magnitude de um evento e a2 sua
probabilidade de ocorréncia, a partir de uma amostra de
dados, representada pela série de eventos observados ‘no
passado ou um subconjunto desta. Tal probabilidade é, @m
geral, medida pelo tempo de recorréncia (TD.

Uma primezira questZo 2 ser discutida, esté relacionada
com a amosira que serd usada para o estabelecimento desta

fungZo.
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No caso da. anilise de freqliéncia de vazBes ou
precipitacBes utiliza-se como amostra, em lugar de toda a
série histérica de vazBes Cou chuvas), apenas um subconjunto
constituido por miximos relativos da série, denominados
"picos” ou “"méximos". Depéndendo da forma de se escolher
estes picos, a amostra é denominada “série parcial®” ou "série
anual .

As séries anuais sZo seqliénci as constituidas
simplesmente pelos méximos valores de vaz%o ou chuva, em cada
ano. Neste caso, a relagZo entre o tempo de recorréncia e a
fungdo de ldistribuicﬁo acumul ada F‘x(x). resulta:

3

P[X)x‘r] =T = 1 - F‘xCx) 4

As sériec parciais, s¥o constituidas pela colegfo de
picos (méximos relativos) que excedam um certo nivel de
truncamento, independentemente do ano em que tenham ocorrido.
Neste caso o tempo de recorréncia resul@a da convolug8o da
probabllidade de excedéncia com & probabilidade do numero dé

eventos no ano hidrolégico (FILL e MINE, 1&82):

i n .
= § (PIN=11D> C 1-CP [XSx?])‘ D s
T izg

onde: N - numero de eventos em um ano qualqguer;

n - namero méximo de eventos em um ano.

Oz defensores da utilizag®o de <séries parciais,
argumentam que este modelo extrai da série cbservada uma
wquant.idade de informagBies maior, o que permitiria uma
defini¢c¥o mais precisa da fungfo de distribuig¢®o doz picoz de
cheias ou temwpestades. Porém a consideracfo de tal

metodologia exige o estabeslecimento de uma segunda
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distribuigcfo de probabilidades, que & o nimero de cheias em
um ano qualquer. Além disso, 20 usar vérias cheias de uma
mesma estac¥o chuvosa, corre-se o risco dos eventos n¥o serem
mais independentes, o que impediria o emprego da expressfo
(5. Um outro aspecto, diz respeito as cheias nZo poderem ser
consideradas . identicamente distribuidas devido a
sazonal i dade.

No caso de séries anuais a anilise matematica €
bastante simplificada e &a possibilidade de haver uma
dependéncia entre eventos consecutivos, pelo mencs no caso
das enchentes causadas por precipitagBes intenzas, pode ser
desconsiderada para todos oz efeitos préticos.

A questfoc de qual das duas abordagens conduz a
resultados melhores, devido as incertezas da exata natureza
do processo estocéstico, sé pode ser esclarecida através da
andlise empirica dos resultados.

MOREIRA et alii (C1€83), procuraram comparar valores
estimados de vazBes com tempo de retorno elevado, obtidos a
partir de gériez anuais e parciais, utilizando modelos
ma@@méticos geradores de vazBles diadriss, permitindc o
estabelecimento de censrios fundamentais & comparagZo da
precisfo entre os dois métodos.

Foram comparados valores de "xi". com “T" anos de
reécrr&ncia. a partir de subamostras obtidas dos registros
sintéticos anuzis e parcials, com divebsos tamanhos. As
diferengas éntre oz valores de "xﬁ,‘". estimadas com séries
parciais e sériec anuaic, permitiram definir o méledo
preferencial para cada tamanho de subamostra e para cada

tempo de recorréncia. Entretanto, n&o foi possivel
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estabelecer uma clara vantagem dé um método em relag¥o a
outro de uma forma geral, tendo variado intensamente os
resultados para as difer éntes subamostras e tempos de
recorréncia. |
Considerando essa conclusfo, utilizou-se nesta
dissertacZo, apenas a anilise de freqliéncia de cheias pelo

- método das séries de miximoz anuais.
2.2 A Escolha da Distribuic¥o de Probsabilidades

A vaz¥o "x‘_“. com “T” anos de recorréncia, definida
como o valor duja probabilidade de ocorrer ou ser
ultrapassada em um ano qualquer é de i/T, pode ser obtida
mediante o ajuste de uma distribui¢Zo de probabilidades a
série de eventos observados nc passado.

No entanto, em rela;?o a esse ajuste, surgem al gumas
questiBes conceituais que espelham a2 dificuldade da andlise de
freqiéncia de cheias, e que foram assim explicitadas por
KELMAN C1887,2):

Cad "Qual # verdadeira distribui¢f®o de probabllidades
a partir da qual fol "sorteada”™ a amostra (série histéricad
de eventos aleatérios.”

Cb) "Cuial a distribuicZo de probabilidades que implica
em menor erro de estimativa de X *

Cel "Qual a magnitude deste erro.”

Cd> "Qual a probabilidade de haver um
subdi mensiomamento de X,» Ou seja,da estimativa de x, ser

inferior ao verdadeiro valor do evento.”

Além destas questBes que enfatizam a dificuldade da
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escolha da distribuicZoc de probabilidades, j& visualizadas
por MORAN (19857), existe ainda a seguinte questXo adicional:

Ced Qual o melhor método de estimar os paré&metros da
distribui¢Zo escolhida.

Em resposta a estes itens, que caracterizam a esséncia
das dificuldades da 4nalise de freqléncia de cheizs,
evidencia-se a necessidade de modelos que conduzam a erros de
estimativa pequenos. Neste contexto, "modelo” significa o
conjunto de diretrizezs para a eszscolha da distribuig¢fo de
probabilidades e para a estimativa -adequada de seus
parémetros.

Destaca-se que a adogZo de modelos com um némerc menor
de par&metros a serem estimados é preferivel, em virtude da
variac%o amostral dos momentos ser crescente com a ordem do
momento a ser estimado CELETROBRAS, 1987).

Dada a dificuldade cu até mesmo a impossibilidade em
se adotar o modelo perfeito, ou seja, a distribuigZo de
probabilidades verdadeira com os resgpectivos parametros
populacionais, aliada ao reconhecimento da inexisténcia de
uma lei universzl de chuvas ou vazles méximas, a pratica
hidrolégica tem se orientado para uma anélise do tipo "caso a
caso”. Aceita-se em principio, um conjunto de distribuilg¢Bes
de probabilidade que satisfazem 2lgumas condigBes bésicas,
quais sejam, apresentem limite {inferior nZ%oc negativo,
assimetria positiva e continuidade, e saleciona—se entre elas
aquela que melhor se ajusta a algum critério objetivo. KELMAN
(1887,2) lista os seguintes critérioz para selegfo da fungfo
de distribuicfo de probabilidades:

@ indice de ajuste;
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LD teoria dos extremos;
c) amostras particionadas;
d) praticas de outros paises;

@) critérios de robustez;

2.2.1 Indice de Ajuste

O método mals empregado & selegfo da distribuigZo de
probabilidades, como coloca KELMAN (1€87,2) “tem sido a de
escolher aquela que apresente o melhor ajuste com a amostra,
segundo uma medida de ajuste, tipo Kolmogorov-Smirnov,
qui ~quadrado e razfo de verossimilhanga.”

(o] indice de ajuste tende a privilegiar as
distribuigBes com maior numero de parémetros, embora haja uma
compensagXo através dos graus de liberdade do

ajuste, calcul ado por:
GL = N-K-1 q>)

sendo "N" o numero de classes e "K" o nimero de paré&metros
estimados a partir da amostra.

Entretanto o melhor ajuste, com mais parametros, pode
induzir a erros mascaradeos na amosira digponivel, em virtude
da variacZo amostral dos parfmetros, o que se traduz na
prética, em se recomendar a utilizagfo de modelos com no
‘méximo trés par&metros CELETROBRAS, 1887).

No seu trabalho, Kelman destaca uma pesguisa realizada
por Kottegoda em 1280 que indica a tendéncia do método do
indice de ajuste de privilegiar as distribui¢Bes de trés

parémetros.
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PINHEIRO e SALAZAR (1981), & luz de tais questBes,
analisaram o ajuste de 10 distribui¢Bes de probabilidades
aplicadas as vazBes m&ximas de um conjunto de 311 postos
fluviométricos da regifo Sul e Sudeste do Brasil.
Consideraram trés métodos de estimac¢¥o de parémetros, a
saber: momentos, mixima verossimilhanca e método dos pesos
probabilisticos Cporobability weighted nomentsy. Para
verificar a adequagc®0o dos ajustes empregaram o teste de
qui ~-quadrado, de Kolmogorov-Smirnov e o de verossimilhanca,
usando preferencialmente este uUltimo.

Concluiram que a distribuic¥o log-Pearson tipo 111
estimada pelo método dos momentos, considerando-se a média
dos indices de verossimilhanga, foi aquela que melhor se
ajustou a todas as séries analisadas, quer para amostras da
regifo Sul quer para as da regifo Sudeste. Entretanto,
utilizando outro indice de adequagZo de ajuste, expresso pela
diferenc;a entre a2 média e o desvio padrZo dos indices de
verossimilhanga, C(indice inferior), a distribuic%o Gama =a
dois parémetros se ajustou melhor.

FILL et &alii (1981) procuraram definir para o rio
Tibegi uma distribuiglio de freqléncia de vazBes miximas e
regionalizar os resultados, com base em anilise de nove
distribui¢Bes cléssicas, aplicadas a dados de vaz8les m&ximas
anuzis observadas em duas estagcBes hidrométricas principais
daquele rio, com avaliagZfo do ajuste aas distribuig8Ses
Lebricas através do teste qui-quadrado. Para a regionalizacgfo
procurocu-se estabelecer a distribuigEo com menor valor médio
da probabilidade acumulada do qui-quadrado, respeitando o

numero de graus de liberdsde, para as estagBes principais. Os
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resul tados permiti'ram indicar a distribuig¢3o Pearson 1I1 como
a cjue melhor representa a distribuigfo de vazBles maAximas
.. anuais para o rio em estudo.

A esséncia da metodologia de adequag¢Zoc de ajuste, em
sintese, esti na capacidade do modeloc em reproduzir eventos
de acordo com os registrados pelo histérico de observagBes.

.Uma antlise critica foli realizada por MOREIRA et alii
(1883) quando demonstraram que nem sempre “a distribui¢fo que
melhor se ajusta a uma amostra, define mais precisamente o
valor da vaz¥o com determinado tempo de recorréncia”. Para
tanto tomaram como base um universo de 10.000 vazBes maximas
anuzais obtidas a partir de uma série sintética de 3.880.000
vazBes di&rias gerada pelo modelo DIANA, KELMAN (1687,b), que
di spostos em ordem decrescente permitiram estimar
empiricamente vazBes com até 1.000 anozs de recorréncia, que
foram considerados como valores verdadeiros.

A seguir dividiram esta série em segmentos de B a 60
anos a partir dos quais obtiveram estimativas amostrais de
vazBes méximes para diferentes tempos de retorno.

Para cada segmento fol calculada a bondade do ajuste,
medida pela méxima dist&ncia entre & curva de freqiUéncia
acumul ada da distribuig%e ajustada e a ‘“populacionzl, e a
precisfo da estimacg8o de "xf". medida pelo valor absoluto da
diferenga entre o valor ajustade e o empirico. As
distribuig¢Bes que resultaram num melhor éjuste nem sempre
estiveram associadas 203 resultados mals precisos.

Tal resultado permitiu aos autores concluir “"que a
‘bondade do ajuste & um critérioco pouco confié&vel para a

selecfo de uma distribuic¥o de probabilidades para eventos
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extremos”. No caso de afluéncias médias anuais GOMIDE e
KAVISKI (C1981), chegaram a conclusBes semelhantes e
constataram adicionalmente que o indice dg ajuste é muito
sensivel ao tipo de teste e no caso de teste qui-quadrado
também ao critério de divis%o em classes. FILL et alii (19886
confirmaram estes fatos para as vazBes méximas do rio Iguagu.

KELMAN (1€087,a) conclui, que um bom ajuste retrata
apenas uma boa aderéncia da distribuig¥oc para o dominio em
que existam observa¢gBSes de maximos anuais, usualmente
associados a pequenos tempos de recorréncia CT.). O que
realmente importa na maioria dos casos é a desconhecida

aderéncia para grandes valores de 'I".
2.2.2 Teoria dos Extremos

GUMBEL (19088) compilou trabalhos com o objetivo de
definir a distribuic¥o de probabilidades de extremos, com
base em uma abordagem analitica, conhecida como Teor.ta dos
Extremos.

Considerando *"N" amostras de vari&veis aleatérias
(x‘.x:. . .xmi » de tamanho "m", independentes e igualmente
distribuidas, demonstra-se que existem trés tipos de
distribuigBes de extremos para as quais, o miximo valor
Y=max(x’.xz.... .Scm) converge, & medida que "m" (tamanho de
cada séried cres¢a. De acordo com o compor:t.amento dg_ fung¥o
de distribuic*o acumyl ada, F‘ng). de cada um dos elementos da
coleg%o de maéximos valores, a distribuig¢&%c de Y ser& do tipo

I, II ou I1l, conhecidas, respectivamente, como primeira,
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