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RESUMO

Impactos como o aumento observado na temperatura da superficie terrestre, mudancas nos pa-
drdes de circulagao da atmosfera, urbanizagdo, praticas agricolas e regularizacao de vazoes le-
varam ao desenvolvimento ¢ uso de modelos ndo estacionarios para analise de frequéncia de
cheias. Entretanto, devido a incerteza associada a detec¢ao ¢ estimativa de tendéncias em séries
historicas e a incerteza intrinseca ao se extrapolar mudangas para o futuro, ndo esta claro como
e em que circunstancias esses modelos devem ser utilizados para estimativa de eventos de cheia.
Neste estudo, testou-se a hipotese de que o uso covariaveis climaticas pode melhorar a habili-
dade de modelos ndo estaciondrios em descrever estatisticamente o regime de cheias em relagao
a suposicao de estacionariedade. Foram utilizados dados de vazdo e informagao climatica de
379 bacias hidrograficas de todo o Brasil, obtidas das bases de dados CAMELS-BR e NOAA
CPC entre 1980 e 2018. Foi comparado o uso de modelos estacionarios e nao estacionarios
utilizando a distribui¢do generalizada de valores extremos (GEV). Para o modelo ndo estacio-
nario, o parametro de posicao da distribui¢do GEV pode variar com o tempo (tendéncia linear)
ou uma das cinco covariaveis climaticas (i.e, temperatura média anual, indice NINO 3.4, pre-
cipitagdo média anual, precipitacdo méxima anual e umidade maxima anual do solo). Os para-
metros da distribuicdo GEV foram inferidos com simulagdes de Monte Carlo via Cadeia
Markov com o algoritmo DREAMzs). A avaliagdo de desempenho foi feita com o uso dos
critérios de informacao de Akaike para pequenas amostras e de Bayes estimados para o periodo
de calibracdo (primeiros 30 anos), e os ultimos 9 anos foram reservados para avaliar a habili-
dade preditiva dos modelos com o uso do fator de Bayes. Os resultados revelam que: (i) a
precipitacdo média anual e a precipitagcdo maxima anual foram as covariaveis mais influentes
no regime de cheias; (i) a selecdo do modelo baseada em métricas de qualidade do ajuste (e.g.,,
critérios de informacgao) favorece a sele¢do do modelo ndo estacionario, especialmente quando
as covariaveis foram significativas no regime de cheias; e (iii) a selecdo do modelo com base
na habilidade preditiva (i.e., validacdo) mostrou que o uso de informagdes fisicas melhora a
capacidade preditiva do modelo ndo estacionério, mesmo levando em consideracdo a incerteza
relativa a inferéncia dos parametros da distribuicdo de extremos. Esses resultados sugerem que
o uso de informacao climatica ¢ uma abordagem promissora para mitigar uma das principais
limitagdes de modelos ndo estacionarios, i.e., a incerteza devido ao aumento da complexidade

do modelo.

Palavras-chaves: Cheias. Analise de frequéncia. Nao estacionariedade. Incerteza.






ABSTRACT

Recent increases in earth surface temperature, changes in atmospheric circulation patterns, in-
crease in urbanization, agricultural practices, and streamflow regularization prompted the de-
velopment and use of nonstationary models for flood frequency analysis. However, due to the
uncertainty associated with trend detection and estimation in historical time series and the in-
trinsic uncertainty to extrapolate changes into the future, it is not clear how and under what
circumstances those models should be used for prediction. In this study, we tested the hypoth-
esis that physical covariates can improve the statistical representation of observed flood peak
distributions relative to stationary assumption. We used streamflow data and physical infor-
mation of 379 hydrographic basins across Brazil, obtained from CAMELS-BR and NOAA CPC
datasets for the 1980-2018 period. We compared the use of stationary and nonstationary models
for flood frequency analysis using the generalized extreme value distribution (GEV) and the
uncertainty in the model’s performance. In the nonstationary case, the location parameter of the
GEV distribution could either vary with time (following a linear trend) or one of five physical
covariates (i.e., annual average temperature, NINO 3.4 index, annual average precipitation, an-
nual maximum precipitation, and annual maximum soil moisture). The parameters of the GEV
distribution were inferred using Markov Chain Monte Carlo sampling with the DREAM(ZS)
algorithm. The performance evaluation was made using the small sample Akaike information
criterion and Bayesian information criterion estimated for the fitting period (first 30 years), and
the last 9 years were used to evaluate the predictive ability of the models using the Bayes factor.
Our results reveal that: (i) annual average precipitation and annual maximum precipitation were
the covariates most influent in the flood regime; (i1) model selection based on metrics of good-
ness-of-fit (e.g., information criteria) supports the selection of the non-stationary model, espe-
cially when the covariates showed a significant effect in the flood regime; and (iii) model se-
lection based on predictive ability (i.e., evaluation with out-of-sample data) showed that the use
of physical information improves the predictive ability of the nonstationary model, even taking
into account the uncertainty relative the parameter inference of the extreme value distribution.
These results suggest that the use of physical information is a promising approach to improve
on the main limitations of nonstationary models, i.e., the uncertainty due to increased model
complexity.

Keywords: Floods. Frequency analysis. Nonstationarity. Uncertainty.
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1. INTRODUCAO

Avancos na compreensdo, modelagem e estimativa de extremos climaticos sdo neces-
sarios para garantir a resiliéncia da sociedade (SILLMANN et al., 2017). A analise de frequén-
cia de cheias esta inclusa neste contexto, uma vez que ¢ fundamental nos projetos de infraes-
trutura hidraulica e avaliagdo de risco hidrologico (HAILEGEORGIS; ALFREDSEN, 2017;
VENEZIANO et al., 2006). Fatores como mudangas climaticas e outras atividades antropogeé-
nicas estdo afetando o ciclo hidroloégico (PACHAURI et al., 2014). Algumas dessas mudancgas
sdo causadas devido a variabilidade do sistema climatico e a influéncias antrdpicas, e.g., au-
mento da temperatura da superficie terrestre observado nas tltimas décadas (BARNETT et al.,
1999; MAZDIYASNI; AGHAKOUCHAK, 2015), mudangas em padrdes de circulacio da at-
mosfera (MILLY et al., 2008, 2015), urbanizagdo (VOGEL et al., 2011), praticas agricolas
(FOUFOULA-GEORGIOU et al., 2015) e regularizacio com reservatorios (RASANEN et al.,
2017). Devido a estes impactos no ciclo hidrologico, tem sido sugerida a necessidade de méto-
dos ndo estacionarios na avalia¢do do risco hidrologico e no planejamento dos recursos hidricos
(MILLY et al., 2008, 2015). Entretanto, dada a incerteza associada a deteccdo e estimativa de
tendéncias em séries historicas e a incerteza intrinseca para extrapolar as mudangas para o fu-
turo (SERAGO; VOGEL, 2018), ainda ndo esta claro em quais situagdes os modelos nao esta-
ciondrios devem ser utilizados

A abordagem mais utilizada para estimar eventos de cheia ¢ através da analise de fre-
quéncia de extremos, que envolve a estimativa da taxa de recorréncia destes eventos através de
abordagens probabilisticas (NERANTZAKI; PAPALEXIOU, 2019). Tradicionalmente, as téc-
nicas desenvolvidas para este proposito se apoiam na premissa de estacionariedade dos registros
historicos de vazao maxima, em que os parametros da distribuicao sdo estimados por métodos
como Maéxima Verossimilhanca (e.g., COLES, 2001) ou método dos Momentos (e.g.,
ZAGHLOUL et al., 2020). Neste caso, se assume que a probabilidade de ocorréncia destes
eventos ndo varia significativamente ao longo do tempo. Assim, estas séries podem ser mode-
ladas através de distribui¢des de extremos cujos pardmetros sdo constantes ao longo do tempo
(PETROW; MERZ, 2009; READ; VOGEL, 2015, 2016; SRAJ et al., 2016; VOGEL et al.,
2015; VOGEL; YAINDL; WALTER, 2011).

Para contabilizar os efeitos da variabilidade do sistema climatico e dos impactos das
mudangas climéaticas e do uso e ocupacdo da superficie terrestre no regime de cheias, modelos

ndo estaciondrios foram propostos para estimativa destes eventos. Estes modelos consideram
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que os parametros da distribui¢do de extremos que usualmente sdo constantes, variam no tempo
de acordo com alguma covaridvel (e.g., BARTIKO; CHAFFE; BONUMA, 2017;
HESARKAZZAZI et al., 2021; LU et al., 2020; LUKE et al., 2017, PROSDOCIMI;
KJELDSEN, 2021; PROSDOCIMI; KIJELDSEN; SVENSSON, 2014; RAGNO et al., 2019;
READ; VOGEL, 2015; RENARD; SUN; LANG, 2013; SERAGO; VOGEL, 2018;
SERINALDI; KILSBY, 2015; SILVA et al., 2017; SILVA; NAGHETTINI; PORTELA, 2015;
SILVA; PORTELA; NAGHETTINI, 2014; SRAJ et al., 2016; STEIROU et al., 2019;
VILLARINI et al., 2009; VOGEL; YAINDL; WALTER, 2011). Uma das limitagdes observada
em alguns destes trabalhos ¢ que o tempo ¢ utilizado como covariavel para explicar a evolugao
do regime de cheias ao longo do tempo, i.e., esta covariavel ¢ utilizada como um proxy para
todas as possiveis influéncias relacionadas a ndo estacionariedade do regime de cheias. Entre-
tanto, o trabalho conduzido por Luke et al. (2017) sugere que esta covaridvel apresenta limita-
¢des no que concerne seu uso para usos futuros. i.e, estimativa de dados independentes dos
utilizados para a estimativa dos parametros do modelo - o ganho de desempenho observado
pelo uso dessa informacao ndo se mostrou suficiente para justificar a utilizagao de um modelo
mais robusto (com maior nimero de parametros), principalmente devido a incerteza adicional
promovida pela adi¢do de complexidade do modelo.

Uma maneira de lidar com a incerteza adicional promovida por este tipo de abordagem
puramente estatistica ¢ através do uso de covariaveis fisicas, i.e., utilizagao de relagdes deter-
ministicas capazes de explicar a evolucao do regime de cheias ao longo do tempo, fazendo com
que os modelos ndo estacionarios apresentem performance superior quando comparado a pre-
missa de estacionariedade. Exemplos incluem a utilizagdo de informagao climéatica como chuva
e temperatura média anual (e.g., HESARKAZZAZI et al., 2021; SRAJ et al., 2016), indices
climaticos que representam fendmenos e teleconexdes de larga escala (e.g., SILVA et al., 2017;
SILVA; NAGHETTINI; PORTELA, 2015; SILVA; PORTELA; NAGHETTINI, 2014;
STEIROU et al., 2019), mudangas no uso e ocupagao do solo (e.g., RAGNO et al., 2019), indice
demografico (e.g., VILLARINI et al., 2009) e grau de regularizagao das bacias hidrograficas
(e.g., LU et al., 2020).

O Brasil ¢ um pais com dimensdes continentais, com diferentes padrdes climaticos, hi-
droldgicos, de uso e ocupagdo da terra e com uma densa rede de drenagem e relevo representa-
tivos de grande parte da América do Sul. Sendo assim, oferece uma grande oportunidade para
estudos relacionados a anélise de frequéncia de extremos de vazdo, que at¢ o momento foram

timidamente explorados ( e.g., BARTIKO; CHAFFE; BONUMA, 2017; SILVA et al., 2017;
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SILVA; NAGHETTINI; PORTELA, 2015; SILVA; PORTELA; NAGHETTINI, 2014). Neste

trabalho pretende-se abordar as seguintes questdes:

(1) A presenga de nao estacionariedade em registros historicos de vazao méaxima justifica a

utilizagcdo de modelos ndo estaciondrios para analise de frequéncia cheias?

(2) Sob quais condig¢des os modelos ndo estacionarios devem ser utilizados para analise de

frequéncia de cheias?
(3) Quais sao as covariaveis mais influentes no regime de cheias no Brasil?

(4) Quais sdo as covariaveis que fornecem melhores resultados na anélise de frequéncia de

cheias no Brasil?

Neste trabalho, testou-se a hipdtese de que a utilizagao de covaridveis fisicas melhora
a habilidade de modelos ndo estaciondrios em descrever estatisticamente o regime de cheias
utilizando dados de vazao maxima anual de 379 bacias hidrograficas do Brasil. Para isso, com-
parou-se as habilidades descritiva e preditiva de modelos estaciondrio e ndao estacionario base-
ados na distribuicao Generalizada de Valor Extremo (GEV), levando em consideragao a incer-

teza acerca da estimativa de seus parametros.
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1.1. OBJETIVO GERAL

Avaliar o desempenho de modelos estacionario e ndo estacionarios para a estimativa de

eventos de cheias anuais no Brasil.
1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

(1) Identificar quais sdo as covaridveis mais influentes no regime de cheias no Brasil.

(2) Identificar quais covariaveis fornecem melhor desempenho para analise de frequéncia
cheias no Brasil.

(3) Identificar sob quais condi¢des os modelos ndo estacionérios devem ser utilizados para
analise de frequéncia de cheias no Brasil.

(4) Avaliar o efeito da adicdo de complexidade dos modelos na inferéncia dos parametros

da distribuig¢do de extremos e no grau de incerteza nos quantis de cheias.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. EVENTOS EXTREMOS

r

O termo “evento extremo” ¢ utilizado por diversas areas do conhecimento, e.g., clima-
tologia, ciéncias da terra, ecologia, engenharia, hidrologia e ciéncias sociais. Entretanto, ndo ha
um consenso para a definicdo de “evento extremo” para todas as areas que o utilizam
(MCPHILLIPS et al., 2018), sendo necessario deixar claro no estudo em questdo qual ¢ a defi-
nicao adotada. Normalmente, eventos extremos sao definidos como: (1) eventos com baixa pro-
babilidade de ocorréncia (eventos raros), baseados na estimativa de tempo médio de recorréncia
feito a partir de uso de modelos estatisticos ajustados a séries de observacdes, ou (2) eventos
capazes de causar danos socioecondmicos significativos (SENEVIRATNE et al., 2012). Na
pratica, nem sempre essa correspondéncia é observada — danos socioecondmicos podem ser
provenientes de eventos com baixa probabilidade de ocorréncia ou ainda, nem todos os danos
sdo causados por eventos extremos.

No contexto da engenharia, eventos extremos estdo normalmente associados a padroes
e aspectos construtivos de projetos de infraestrutura, i.e., estimativa da magnitude de determi-
nado evento associado a um tempo médio de ocorréncia (tempo de retorno), calculada a partir
de métodos estatisticos. Neste texto, o termo “eventos extremos” faz referéncia a elevados va-
lores de vazdo que sdo observados na se¢do de um rio, que diferem dos valores preponderante-
mente observados em uma determinada regido, definidos a partir de vazdo maxima anual. A

Figura 1 ilustra as principais caracteristicas de um evento de cheia em um rio.



28
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Figura 1. Representacdo esquematica das principais caracteristicas de um evento de cheia, como mag-
nitude (vazdo maxima), tempo de pico, duragdo e volume (area em azul).

Eventos extremos de vazao estdo diretamente associados a uma série de impactos que
afetam a sociedade. Segundo Doocy et al. (2021), entre 1980 e 2009, mais de meio milhdo de
mortes foram causadas por inundagdes induzidas por eventos extremos de chuva. No mesmo
periodo, aproximadamente 3 bilhdes de pessoas foram afetadas por inundagdes (JONKMAN,
2005). Ainda, segundo dados do United Nations Office for Disaster Risk Reduction (UNDRR),
estes eventos sdo os que mais afetam pessoas em todo o mundo, com perdas econdmicas anuais
estimadas em US$ 104 bilhdes. Ainda de acordo com o d6rgao, entre 1997 e 2017, aproximada-
mente 76 milhdes de pessoas foram afetadas por estes eventos, inundacdes, sendo o Brasil o
pais com o segundo maior potencial de perdas associadas a inundagdes entre as nagdes emer-
gentes, sendo que em 2013, este tipo de evento provocou 108 mortes e afetou mais de 4 milhdes
pessoas em todo o pais (BRASIL, 2014).

Além de sua relevancia social, o estudo de eventos extremos sdo frequentemente pau-
tados como um dos maiores desafios para as ciéncias hidrolégicas, e.g., sdo mencionados em
quatro dos vinte e trés desafios contemporaneos da hidrologia (BLOSCHL et al., 2019), e sdo
reconhecidos pelo The World Climate Research Program como uma das areas do conhecimento

em que mais avancos sao necessarios (Sillmann et al., 2017).
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2.2. ANALISE DE FREQUECIA DE EXTREMOS E ESTACIONARIEDADE

A analise de frequéncia de extremos ¢ uma técnica amplamente utilizada nas ciéncias
hidrologicas e na concepcao de projetos de engenharia, e.g., dimensionamento de estruturas
hidraulicas destinadas a evitar que eventos extremos se tornem desastres naturais. E utilizada
para estimar a magnitude de um evento associado a um certo tempo de retorno, ou entdo para
estimar com que frequéncia um evento de certa magnitude ¢ igualado ou superado. Dado o
carater aleatorio da ocorréncia de eventos extremos, estas estimativas sdo feitas a partir do
ajuste de uma distribuicdo de probabilidade (e.g., Lognormal, Gumbel, GEV e etc) a séries
maximas anuais da variavel de interesse (COLES, 2001).

Tradicionalmente, as técnicas desenvolvidas para este proposito sao fundamentadas na
premissa de estacionariedade das séries maximas anuais, i.e., que as caracteristicas destas sé-
ries, como média, variancia e forma de sua distribui¢do (SLATER et al., 2021) sdo aproxima-
damente constante ao longo do tempo, o que implica que a probabilidade de ocorréncia dos
eventos extremos nao varia significativamente ao longo do tempo. Portanto, essas séries podem
ser modeladas a partir de distribui¢des de probabilidades cujos parametros sao constantes ao
longo do tempo (PETROW; MERZ, 2009; READ; VOGEL, 2016; SRAJ et al., 2016; VOGEL
et al., 2015; VOGEL; YAINDL; WALTER, 2011)
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Figura 2. Exemplos de série (a) estacionaria e nao estacionaria com (b) tendéncia monotonica, (c) mu-
danca abrupta e (d) mudanga na variancia.

Entretanto, esta premissa amplamente adotada na analise de frequéncia de extremos
pode se tornar invalida devido a variabilidades naturais e de interferéncias antropicas. Segundo
a equagao de Clausius-Clapeyron, um aumento de 1°C na temperatura resulta 7% de aumento
na capacidade da atmosfera em reter umidade (TRENBERTH, 2011). Assim, com o aumento
da temperatura da superficie terrestre observado nas ultimas décadas (BARNETT et al., 1999;
KARL; MELILLO; PETERSON, 2014; MAZDIYASNI; AGHAKOUCHAK, 2015), tem-se
que o excesso de umidade na atmosfera tende a intensificar o ciclo hidrolégico, levando a uma
maior aridez em regides tropicais ¢ uma maior umidade em altas latitudes (SCHIERMEIER,

2010), podendo afetar a magnitude (eventos se tornando mais ou menos severos), frequéncia
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(eventos ocorrendo com mais ou menos frequéncia) e sazonalidade (eventos ocorrendo em €po-
cas do ano diferente das usuais) de extremos anuais ou sazonais (SLATER et al., 2021). Estas
mudangas observadas no ciclo hidrologico levaram ao desenvolvimento e uso de modelos nao
estacionarios para andlise de frequéncia de extremos.

A Tabela 1 sumariza as informacdes de alguns trabalhos publicados na literatura relati-
vos a analise de frequéncia de extremos hidroclimaticos em todo o mundo. O levantamento foi
organizado de acordo com tipo de dado utilizado, da distribuicao de extremos utilizada na ana-
lise de frequéncia, a estrutura do modelo ndo estacionario (i.e., quais pardmetros variam no
tempo e qual o modelo de tendéncia adotado) e da covaridvel utilizada para explicar a ndo
estacionariedade do processo de interesse. De acordo com este levantamento, nota-se que ha
uma grande variedade de combinagdes de distribui¢des, de estruturas de modelo e de covaria-
veis empregadas. Em relagdo a estrutura dos modelos, tem-se o uso de modelos de tendéncia
aplicados a um ou mais pardmetros da distribuicdo, e.g., linear, exponencial e quadratico, ha-
vendo uma predominancia de modelos lineares. H4 também uma grande variedade de covaria-
veis empregadas, e.g., utilizacdo do tempo, informacao climatica (chuva anual ou indices cli-
maticos que representam fendmenos e teleconexdes de larga escala), mudancas no uso e ocu-

pacdo do solo, indice demografico e grau de regularizagdo das bacias hidrograficas.

Tabela 1. Exemplos de trabalhos relacionados a analise de frequéncia de extremos hidroclimaticos em todo
o mundo. Notas: LP3 significa distribuicdo Log-Pearson 3, GEV significa distribui¢do Generalizada de
Valor Extremo, LN significa distribuicdo Lognormal e GP significa distribuigdo generalizada de Pareto. u
representa a média da distribuigdo considerada, a, 8 ¢ K representam os parametros de posi¢ao, escala e de
forma da distribui¢do considerada, g (x) representa uma fungdo ndo paramétrica e ¢ representa a covariavel.

Referéncia  Variavel Distribuiciao Estrutura do Modelo Covariavel
lelggle ;)al. Vazao LP3 Ue = Uo + U4 C Tempo
Cheng e
AghaKouchak Chuva GEV Q. = ag + ayc Tempo
(2014)
Ragno et al. a. = ag + a;c
(2018) Chuva GEV B, = exp (By + Brc) Tempo
Ragnoetal,  vazio LP3 Ue = o exp(uyc) Urbanizagio
(2019)
Sraj et al. Vazio GEV (e = o + &, Tempo e chuva
(2016) Be = exp (Bo + B1c) =
Steirou et al. . indices climati-
Vazao GEV Q. = ag + ayc oS

(2019)
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Tabela 1. Exemplos de trabalhos relacionados a analise de frequéncia de extremos hidroclimaticos em todo
o mundo. Notas: LP3 significa distribuicdo Log-Pearson 3, GEV significa distribuicdo Generalizada de
Valor Extremo, LN significa distribui¢do Lognormal e GP significa distribuicdo generalizada de Pareto. u
representa a média da distribui¢do considerada, «, § e K representam os parametros de posi¢ao, escala e de
forma da distribui¢do considerada, g(x) representa uma fun¢do ndo paramétrica e ¢ representa a covariavel.

Referéncia  Variavel Distribuicao Estrutura do Modelo Covariavel
Villarini etal.  Vazio Gl a. = g(x) Tempo, popula-
(2009) Be = 9g(x) ¢ao e chuva
Luoe Zhu, Alturade _
(2019) ondas GEV a. = ag + a,c Tempo
Luetal. Vazi GEV ac = ag + a;c ) Te(rippoachuva ©
(2020) azao Q. = ag + a,c + ayc indice de reser-
Be = exp (Bo + Br0) vatorio
Prosdocimi e a. = ay + a;c
Kjeldsen Vazao GEV a. = ayexp(a;c) Tempo
(2021) Be = exp (Bo + Bi0)
Chuva e a. = ag + a;c
oL Tempera-  GEV Be = exp (Bo + B1C) R
tura K. = K, + K;¢)
Vogel et al. N
(2011) Vazao LN e = Ho + HiC Tempo
Lee et al. _ Temperatura do ar e
(2020) Gl Gl Be = exp (Bo + B1€) do ponto de orvalho
Prosdocimi et ~ _
al. (2014) Vazao LN Ue = Uo + UqC Tempo e chuva
Serinaldi e . a. = ay + a,c
Kilsby (2015) Vazao Gumbel B, = exp (By + BiC) Tempo
TramblaY et Y L
al. (2013) Chuva GP B. = exp (Bo + B10) Indices climaticos
Renard et al. ~ Exponencial e a. = an+ a.c
(2006) Vazao GP c 0 1 Tempo

Be = exp (Bo + B1¢)

Embora modelos ndo estacionarios tenham sido amplamente utilizados nas tltimas dé-
cadas, ainda ndo héd um consenso na comunidade cientifica quanto ao uso desta abordagem.
Autores como Milly et al. (2008) sugerem que a “estacionariedade esta morta” diante das mu-
dangas hidroclimaticas observadas nas ultimas décadas, e reforcam a necessidade de se utilizar
modelos capazes de levar em consideragdo estas mudangas no planejamento de recursos hidri-
cos e analise de riscos (MILLY et al., 2008, 2015). Ja autores como Montanari ¢ Koutsoyiannis

(2014) afirmam que a “estacionariedade ¢ imortal”, e sugerem cautela no uso de modelos nao
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estacionarios, bem como o uso de expressdes como “a estacionariedade estd morta”. Os autores
defendem que modelos estacionarios devem ser a técnica padrdo, € que modelos ndo estaciona-
rios s6 devem ser aplicados quando as mudancas observadas sao bem compreendidas através
do uso de relagdes deterministicas hébeis a explicar a evolugdo de um processo ao longo do
tempo e afirmam que “mudanca’ ndo significa necessariamente “nao estacionariedade”. Isso se
deve a incerteza associada a deteccdo e estimativa de tendéncias em séries historicas disponi-
veis, bem como a incerteza intrinseca em relagdo ao comportamento € permanéncia destas ten-
déncias no futuro (LUKE et al., 2017; MARTINS; STEDINGER, 2000; MATALAS, 1997,
SERAGO; VOGEL, 2018; SERINALDI; KILSBY, 2015). Sadegh et al. (2015) sugerem que ¢é
preciso cautela antes de assumir um processo como nao estaciondrio, uma vez que com registros
histéricos curtos, um evento de longa memdria, que apresenta comportamento nao estacionario
em um determinado periodo de tempo, pode ser interpretado como ndo estaciondrio, mas que

na verdade ¢ estacionario (Figura 3).
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Figura 3. Exemplo da influéncia do tamanho da amostra na interpretacdo quanto a estacionariedade ou
ndo estacionariedade de uma série temporal. (a) primeiros 200 anos de observagdes, conclusdo prelimi-
nar: série ndo estacionaria. (b) série em sua totalidade (2000 anos de observagdes), conclusao: a série e
estaciondria e apresenta comportamento ndo estacionario em um determinado periodo de tempo, mas o
processo € estacionario. As linhas pretas representam uma série sintética gerada a partir de um processo
estocastico univariado e a linha em vermelho representa o valor da média.

A falta de consenso quanto ao uso de modelos nao estacionarios deve persistir ao longo
dos proximos anos, em parte devido a incerteza na deteccao, estimativa e extrapolacao de ten-

déncias (ja discutido aqui), e das diferentes perspectivas reportadas na literatura. Por exemplo,
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alguns autores afirmam que o uso modelos ndo estacionarios pode melhorar a representacao
estatistica de eventos extremos (LOPEZ; FRANCES, 2013; STRUPCZEWSKI; SINGH;
FELUCH, 2001; VILLARINI et al., 2009). Entretanto, outros autores afirmam que o uso de
modelos ndo estaciondrios para estimativa e previsdo de extremos ainda ndo ¢ bem compreen-
dido (i.e., poucos estudos validam os modelos utilizando um periodo independente do utilizado
na estimativa dos parametros), além de que a incerteza promovida por este tipo de abordagem
¢ uma das principais limitagcdes do uso destes modelos, mesmo quando o processo envolvido ¢

sabidamente ndo estaciondrio (LUKE et al., 2017).
2.3. ANALISE DE FREQUECIA DE CHEIAS NO BRASIL

A andlise de frequéncia de cheias sob condigdes ndo estacionarias ¢ um tema ampla-
mente abordado nos Estados Unidos (LUKE et al., 2017, SERAGO; VOGEL, 2018;
SERINALDI; KILSBY, 2015; VOGEL; YAINDL; WALTER, 2011), Europa
(HESARKAZZAZI et al., 2021; PROSDOCIMI; KJELDSEN; SVENSSON, 2014; SRAJ et al.,
2016; STEIROU et al., 2019) e Asia (DU et al., 2015; ZENG et al., 2017; ZHANG et al., 2015),
e muitos outros (e.g., Tabela 1). Inclusive, algumas iniciativas de agéncias governamentais t€ém
sugerido atualizagdes nas diretrizes e técnicas utilizadas para analise de frequéncia de cheias
(e.g., Comissdo Europeia, 2007). Exemplos de trabalhos relacionados a andlise de frequéncia
de cheias no Brasil sdo mostrados na Tabela 2. Este levantamento foi organizado de acordo
com a distribui¢do de extremos utilizada, se considerou ou nao a nao estacionariedade das séries

temporais, da estrutura do modelo e da covaridvel empregada (caso fosse ndo estaciondrio).
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Tabela 2. Trabalhos relacionados a analise de frequéncia de cheias no Brasil. Notas: Notas: LP3 signi-
fica distribuicdo Log-Pearson 3, GEV significa distribui¢do Generalizada de Valor Extremo, LN signi-
fica distribui¢do Lognormal, GP significa distribuicao generalizada de Pareto, P3 significa distribuigao
Pearson 3 e EXP significa distribuig@o exponencial. y representa a média da distribui¢@o considerada,
a e [ representam os pardmetros de posi¢do e escala da distribui¢do considerada e A representa o para-
metro da distribuicdo de Poisson, e ¢ representa a covariavel.

Referéncia Distribuicao Estrutura do Modelo Covariavel
Gomes e
Vargas (2018) Gumbel Estacionario
Speckhannet [ p3 GEV, LN ¢ o ]
al. (2018) Gumbel Estacionario
Natalina et al. P3, LP3, EXP, LN, Estacionario i
(2007) Gama e Weibull
Bartiko et al.
(2019) LN U = to + e Tempo
Silva et al. ‘ Oscilacao do
(2014) Poisson Ac = exp (Ao + 440) Atlantico Norte
AC = exp (/10 + /11C)
A = Ao+ 4 Ayc?
Silva et al., e = exp (Ao + A4¢ + Apc%) El Nirio

Poisson e GP B = exp (By + B1¢)

2015; 2017 Oscilacao Sul
Be = exp (Bo + Brc + Boc?) fa0 U
B = exp (Bo + Pic + Boc? + B3c?)
Sales e Reis a. = ay+ a,c
GEV ¢ 0 & Tempo
(2021) Be = exp (Bo + Brc) P

Segundo o levantamento realizado, tem-se que no Brasil, estudos relacionados a analise
de frequéncia de cheias sdo timidamente explorados, até mesmo sob a hipdtese de estacionari-
edade. Dentre estes trabalhos, destaca-se o de Bartiko et al. (2017), que utilizaram um modelo
ndo estaciondrio baseado em uma regressao linear entre as séries de cheias e o tempo utilizando
a distribui¢do Lognormal (andlogo ao desenvolvido por VOGEL et al., 2011) aplicado a 157
bacias hidrograficas correspondentes a regiao Sul do Brasil. Os resultados indicam que 75 ba-
cias hidrograficas foram ser consideradas como nao estacionarias, sendo que a maior parte esta
concentrada nas bacias dos rios Iguacu, Paranapanema e Uruguai.

Silva et al., 2014, 2015 e 2107 também avaliaram bacias hidrograficas correspondentes
a regido Sul do Brasil, na bacia do Rio Itajai. Neste trabalho, os autores avaliaram o uso de
diferentes estruturas de modelos ndo estacionarios utilizando a abordagem peak-over-threshold
para as distribui¢des de Poisson e Generalizada de Pareto, em que um indice relacionado ao El

Nirio Oscilagdo Sul (indice NINO 3.4) foi utilizado como covaridvel. Segundo os autores, a
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covaridvel utilizada demonstrou uma influéncia consistente nos regimes de vazdes da bacia
hidrografica do Itajai.

Sales e Reis (2021) avaliaram o desempenho de modelos estaciondrio e de diferentes
estruturas de modelos ndo estacionario dependentes do tempo para bacias hidrograficas na re-
gido hidrografica do Rio Uruguai. Os autores reportaram que hé presenga de séries ndo estaci-
ondrias na area de estudo, com um padrao espacial similar ao reportado por Bartiko et al. (2017),
sendo a estrutura de modelo estaciondrio com mudanga no parametro de posi¢ao e com coefi-
ciente de variacao fixo o mais adequado para a estimativa de cheias.

A existéncia de poucos estudos relacionados a andlise de frequéncia de eventos de cheias
no Brasil, bem como a ndo existéncia de iniciativas governamentais com diretrizes basicas para
a realizagdo deste tipo de estudo € preocupante, uma vez que a estimativa de vazdes maximas
¢ 0 passo basico para a avaliag¢do de riscos e fundamental para concep¢ao de projetos, operagao
e gerenciamento de estruturas hidraulicas. Portanto, existe uma grande e urgente necessidade

de avangos na compreensdo e estimativa de eventos fluviométricos extremos no Brasil.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. AREA DE ESTUDO E DADOS FLUVIOMETRICOS

Foram utilizados dados diarios de vazao disponibilizados na versdo brasileira da base
de dados Catchment Attributes and Meteorology for Large-Sample Studies (CAMELS-BR;
CHAGAS et al., 2020), que compreende dados fluviométricos de 3679 bacias hidrograficas do
Brasil disponiveis no Portal HidroWeb da Agéncia Nacional de Aguas (ANA;
http://www.snirh.gov.br/hidroweb/). Neste estudo, as bacias hidrograficas foram selecionadas
com base no periodo histérico disponivel e na qualidade de seus dados. Foram utilizados apenas
séries de bacias hidrograficas com dados disponiveis no periodo de 1980-2018 (39 anos). Adi-
cionalmente, similar a Papalexiou e Koutsoyiannis (2013), foram descartadas bacias hidrogra-
ficas com percentual de falhas superior a 30% nos anos com os 40% menores valores de vazao
maxima didria anual. Além disso, foi conduzida uma analise exploratdria dos dados, através da
inspecao visual da curva de permanéncia das vazdes diarias de cada ano. Neste procedimento,
séries cujas medigdes apresentaram ordem incorreta de magnitude ou zeros no lugar de dados
ausentes nao foram incluidas na andlise. A Figura 4 ilustra o procedimeto de andlise
exploratdria dos dados e mostra um exemplo de série que foi aprovada pelo controle de quali-
dade dos dados (Figura 4a) e que foi descartada da analise (Figura 4b). Este processo de controle

de qualidade dos dados resultou na sele¢do de 379 bacias hidrograficas (Figura 5).
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Figura 4. Controle de qualidade dos dados com o uso da curva da permanéncia. Exemplos de bacias
hidrograficas em que a série de dados foi (a) aprovada pelo controle de qualidade dos dados (estagdo
fluviométrica Fazenda Franciso, na bacia hidrografica do Atlantico, trecho leste; ANA N° 56240000) e

(b) descartada da analise (estagao fluviométrica Derocal, na bacia hidrografica do Sao Francisco; ANA
N° 46455000).

Para cada bacia hidrografica, foram geradas séries de vazao méaxima anual (annual ma-
ximum series — AMS, em ordem cronolégica). O registro completo de cada AMS (1980-2018)
¢ definido como um vetor de N observagdes Q,:¢e foi dividido em dois periodos: (1) periodo de
calibra¢dao, X = {Q;, ..., Q,}, em que n = 30; e (2) periodo de valida¢ao X* = {Qp41, ---, QOn}-
Ressalta-se que os resultados encontrados neste trabalho estdo atrelados ao periodo de

analise escolhido. Portanto, os resultados podem ser significativamente alterados caso um pe-

riodo diferente seja utilizado.
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Figura 5. Localizagdo das 379 bacias hidrograficas selecionadas para este estudo, classificadas de
acordo com suas respectivas regioes hidrograficas (cores). A linha preta indica o limite territorial do
Brasil e as linhas cinzas os cursos da agua.
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3.2. COVARIAVEIS

Além das séries de vazao maxima anual de cada bacia hidrografica necessarias para a
analise de frequéncia de cheias, foram estabelecidas séries anuais (1980-2018) das covariaveis
a serem utilizadas para explicar a evolugao dos eventos de cheia ao longo do tempo. Similar a
Chagas (2019), escolha das covariaveis deu-se de acordo com os seguintes critérios: (1) citagdes
na literatura como variaveis de impacto nas mudancas do regime de cheias, (2) variaveis previ-
amente utilizadas (e com bom desempenho) na literatura para a analise de frequéncia de cheias;
(3) disponibilidade dos dados para a 4rea de estudo e para o periodo analisado, (4) menor in-
certeza e maior resolugdo espacial dos dados. As covaridveis selecionadas para este estudo fo-
ram: tempo, chuva média anual, chuva maxima anual e umidade méaxima anual do solo, tempe-
ratura média anual e um indice que representa o fendmeno E/ Nirio Oscilagao Sul (indice NINO
3.4).

A chuva média anual, chuva maxima anual de uma média movel de 7 dias e tempera-
tura média anual foram calculadas a partir de dados diarios de chuva e temperatura provenientes
do National Oceanic and Atmospheric Admnistration Climate Prediction Center NOAA/CPC,;
https:// www.esrl.noaa.gov/psd/), com resolucao espacial de 0,5°. A umidade maxima do solo
de uma média movel de 7 dias foi calculada a partir de dados didrios de umidade do solo ad-
quirida do Global Land Evaporation Amsterdam Model v3.3a (GLEAM v3.3a; MARTENS et
al., 2017; MIRALLES et al., 2011), com resolugao espacial de 0,05°. O indice NINO 3.4 anual
foi calculado como uma média dos meses de dezembro, janeiro e fevereiro, calculado a partir
de dados mensais de temperatura da superficie do oceano pacifico equatorial, correspondente a
regido (SN-5S, 170W-120W), proveniente do NOAA CPC (https://psl.noaa.gov/gcos wgsp/Ti-
meseries/Data/nino34.long.data), com resolucao espacial de 2°.

Com excecdo dos dados utilizados para estabelecer o indice relacionado ao ENSO,
todos os dados utilizados neste trabalho foram adquiridos e processados por Chagas et al.
(2020). As séries diarias de chuva, temperatura e umidade do solo foram recortadas para cada
bacia hidrografica através da média dos valores diarios dos pixels cujo os centroides intercep-

tavam a area da bacia hidrografica.



41

3.3. ANALISE DE FREQUENCIA DE EXTREMOS
Distribuicio Generalizada de Valor Extremo

A distribuicao Generalizada de Valor Extremo (GEV) foi utilizada na andlise de fre-
quéncia cheias. Esta distribuicdo ¢ uma combinacdo de trés distribui¢des assintdticas de valor
extremo, sendo elas: Gumbel (Tipo I), Fréchet (Tipo II) e Weibull (Tipo III) (COLES, 2001).
A parametrizacao aqui parametrizacao foi proposta por Mises (1936), embora seja comumente
atribuida a Jenkinson (1955). A fun¢do de densidade de probabilidade (PDF), f(x), da distri-
buicao GEV ¢ dada por:

) ~(z+1) X
10 =E<1—K(x;a)) exp —(1 +K(x;%)> V K=0 1)

em que @ € R ¢ o parametro de posicao e representa o centro da distribui¢do, f > 0 € o para-

metro de escala e representa a dispersdo dos dados em torno de a, e K € R ¢é o parametro de
forma e descreve o comportamento da cauda da distribui¢do. Para K < 0 tem-se a distribui¢ao
de Fréchet, enquanto que para K > 0, tem-se a distribuicdo de Weibull. Se K — 0, a distribui-

¢do GEV se resume a distribui¢ao de Gumbel (Figura 6a), i.e,

F(x) = exp (— exp (— (x /_3 “))) 2)

Neste trabalho, duas estruturas de modelo baseados na distribuicdo GEV foram consi-

deradas: (1) modelo estaciondrio (ST), em que os parametros da distribui¢do GEV sdo conside-
rados como constantes; (2) modelo ndo estacionario (NS) no qual os pardmetros da distribuicao
de extremos podem variar no tempo de acordo com uma covariavel (c). A estrutura de modelo
NS utilizada neste estudo assume duas premissas: (1) dependéncia linear entre o parametro de
posicdo e a covariavel (¢), i.e,

a. = ag+ a;c 3)
em que a, € a; sdo os coeficientes linear e angular do modelo linear de tendéncia, respectiva-
mente, e (2) coeficiente de variagdo (C,) constante. Esta premissa foi adotada uma vez que
quando o parametro de escala ¢ mantido constante, assume-se que a variancia dos eventos de
cheia ndo muda ao longo do tempo. Com isso, tem-se que o coeficiente de variagdo da série de
cheias varia ao longo do tempo — um resultado muito improvavel de acordo com anélises con-
duzidas com milhares de rios (PROSDOCIMI et al., 2014; VOGEL et al., 2011). O C, da dis-
tribuicdo GEV ¢ dado por:
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ﬁ(m +2K)—T2(1 +K))

%+%(1—F(1+K))

Cy =

(4)

Nota-se que para que C, da distribui¢do GEV seja estacionario, ¢ preciso garantir que a razao

a . A . . A
&= 5 Seja constante — o parametro de escala deve variar proporcionalmente ao parametro de
posicao, i.e.,

ay + ac

Be = 3

(5)

em que ¢ € o fator de proporgdo entre a, e [5.. Portanto, 0 modelo ST possui trés parametros a
serem inferidos 05 = {K, 5, a}, € o modelo NS possui quatro pardmetros 0, = {K, ¢, ay, a1 }. A

Figura 6b ilustra a flexibilidade adicional da estrutura do modelo NS utilizado neste estudo.

Os quantis da distribuicdo GEV, i.e., magnitude dos eventos de cheia associados a dife-
rentes tempos de retorno (Ty), foram calculados a partir da inversa da distribui¢ao de probabi-

lidades acumuladas (CDF) da distribuicao GEV, i.e.,

%= ()~ 1) (&) #acvieo ©

em que X, ¢ o quantil associado a probabilidade de ndo excedéncia p = 1 — Ti Nota-se que

T

uma vez que a premissa de ndo estacionariedade permite que os parametros de posi¢do (e con-
sequentemente de escala) variem ao longo do tempo, os quantis da distribuicdo GEV também

podem variam no tempo de acordo com os valores das covariaveis.
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Figura 6. PDF da distribuicdo GEV para condi¢des de (a) estacionariedade com diferentes valores do
parametro de forma. As linhas azul, preta ¢ vermelha correspondem a valores de K < 0 (Tipo II,
Fréchet), K = 0 (Tipo I, Gumbel) e K > 0 (Tipo 111, Weibull), respectivamente, ¢ (b) ndo estacionarie-
dade com diferentes valores do coeficiente angular do modelo linear de tendéncia. As linhas vermelha,
preta e azul correspondem a a; < 0, a; = 0 e @; > 0, respectivamente.
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Aderéncia dos Dados a distribuicao GEV

Neste trabalho, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS; MASSEY, 1951) foi utilizado
para verificar a aderéncia das AMS a distribui¢do GEV, com nivel de confianca de 99%. Trata-
se de um teste ndo paramétrico e ¢ utilizado para verificar se uma amostra segue uma determi-
nada distribui¢do. A estatistica do teste KS (Dy) € calculada através do modulo da maxima
diferenca entre as distribui¢des de probabilidade acumulada (CDF) da distribuicao de interesse
(F,) e das observagoes (F,):

Dy = | max (F; — F,)| (7)
Caso Dy seja maior que um valor critico (dado em fun¢@o do nivel de confianga adotado e do
tamanho da amostra), rejeita-se a hipdtese nula de que F; e F, possuem uma mesma distribui-

¢ao.

CDF

Figura 7. Representagdo do teste de Kolmogorov-Smirnov. As linhas azul e vermelha representam as
CDFs F; e F,, respectivamente. A linha preta representa a maxima diferenga entre F; e F,.

Adicionalmente, a aderéncia dos dados a distribuicdo GEV foi verificada através da
comparagdo entre as observagdes € as estimativas com a distribuicdo GEV. Nesta etapa, os
parametros da distribui¢do GEV foram estimados pelo método de maxima verossimilhanga com
o uso do algoritmo Expectation Maximization (EM). Similarmente a Serago e Vogel (2018) e
Ragno et al. (2019), duas métricas foram utilizadas: (1) probability plot correlation coeficiente
(PPCC), que ¢ o valor do coeficiente de correlacao de Pearson calculado entre as observagdes

e as estimativas com a distribuicdo GEV, e (2) root mean square error (RMSE).
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Estimativa dos parametros

Neste trabalho, a estimativa conjunta dos valores dos pardmetros dos modelos ST ¢ NS
e da incerteza relativa a esta estimativa foram feitas a partir da inferéncia Bayesiana. A utiliza-
¢do da inferéncia Bayesiana permite a obtengao de uma distribuigdo probabilistica para os pa-
rametros dos modelos e ndo de um unico valor, sendo especialmente 1til para o teste de hipo-
teses e andlise de incertezas. Na abordagem Bayesiana para estimativa de parametros, as vari-
aveis hidrologicas sao consideradas como varidveis probabilistica e entdo o teorema de Bayes
¢ utilizado para atualizar a probabilidade de uma hipotese (modelo e conjunto de parametros)
com base em uma evidéncia (observagdes). Segundo este teorema, a distribui¢do a posteriori,
P(G ] |X, JV[]) do modelo M com parametrizagéo @; ¢ calculada a partir da distribuigdo a priori,
P(Gj |JV[J~), da funcao de verossimilhanga, L(Bj |X, ]V[J), e da evidéncia P(X|]ij) dos respecti-

vos modelos M com parametrizagdo @}, i.e.,

P(8;1M;) L(8;|X, M;)
P(X|2;)

P(8;x.2;) = @®)
em que o subscrito j denota o modelo, sendo j = s para o modelo ST e j = n para o modelo NS.
e X é um vetor de n observagdes X = {X3, ..., X, }, i.e., série de vazdes maximas anuais contendo

os dados referentes ao periodo de calibracao (primeiros 30 anos).

Conceitualmente, a distribui¢do a priori resume a informagao a respeito dos valores dos
parametros dos modelos antes da inclusdo das informagdes fornecidas pelos dados no processo
de inferéncia. A escolha de P (9j|]\/[j) ¢, muitas vezes, subjetiva e depende do conhecimento
do modelador, da informacao disponivel na literatura em relagdo ao processo de interesse ou
entdo via regressao regional (regionaliza¢do hidrologica). Neste trabalho foram utilizadas como
distribuicdo a priori uma distribui¢ao uniforme para os parametros de posi¢cdo e de escala, em
que foram definidos os limites inferior e superior de cada pardmetro. Para o parametro de forma,
utilizou-se informagao regional disponivel em Papalexiou e Koutsoyiannis (2013), i.e., que ¢
representada por uma distribui¢do normal com média y = 0,093 e desvio padrdo ¢ = 0,12
ie., P(K |]V[J) ~XN (u, 0). Esta distribuicdo a priori foi obtida com dados de mais de 15.000
séries de precipitacdo maxima anual em todo o mundo e ¢ bastante similar a distribuicdo a priori
geofisica disponivel em Martins e Stedinger (2000), que também ¢ utilizada para restringir os
valores do parametro de forma. Sabe-se que ha uma diferenca entre a forma da distribuicao para

extremos de chuvas e vazdo. Entretanto, a distribuicdo a priori geofisica ¢ limitada no intervalo
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de -0,5 a 0,5, e uma vez que valores fora deste intervalo foram observados por Papalexiou e
Koutsoyiannis (2013), a informagdo disponibilizada pelos autores foi utilizada, permitindo a
amostragem de valores fora do limite -0,5 a 0,5 com uma baixa probabilidade. A Tabela 3
mostra um exemplo de defini¢do da distribui¢do a priori e especificagdes dos pardmetros dos
modelos ST e NS

Tabela 3. Exemplo de definicdo da distribuicdo a priori e especificagdes dos parametros dos modelos
ST e NS. As especificagdes dos parametros do modelo NS sdo relativas ao modelo que utiliza o tempo
como covariavel. a e b sdo os valores dos limites inferior e superior da distribuicao uniforme (‘U (a, b))

de cada pardmetro e p e o sdo os valores da média e de desvio padrao da distribui¢do normal
(™ (i, 0)) disponivel em Papalexiou e Koutsoyiannis (2013).

Distribuicao a Priori a b Unidade

Parametros M

K N(u, 0) 0,093 0,12 i
B U(a,b) 0 150 mm d!
a U(a,b) 0 250 mm d!

Parametros M,

K N (o) 0,093 0,12 i
& U(a,b) 0 50 mm d!
00 U(a,b) 0 250 mm d!
al U(a,b) -5 5 mm d! ano™!

A fungdo de verossimilhanga representa probabilisticamente o quio plausivel ¢ uma
amostra dado um determinado conjunto de pardmetros e é responsavel por sumarizar as infor-
macdes fornecidas pelos dados utilizados na calibragdo. Matematicamente, L(Bj|X,J\/[j) ¢ a
calculada a partir da PDF da distribuicado GEV, que representa a densidade de probabilidade

dos valores de X para o modelo M com parametrizagdo 6;, i.e.,

n
L(e,|x.20) = | [Pcxite; ) ©)
i=1
em que n ¢ o numero de observagdes no periodo de calibragdo e X; ¢ a iésima observagao de X.

Para o modelo ST, tem-se que 05 = {K, 8, @} € constante ao longo do tempo e, portanto,

a fun¢do de verossimilhanca ¢é calculada para uma parametrizagdo fixa da distribuicio GEV.
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Entretanto, sob a suposi¢ao de ndo estacionariedade, tem-se 0, = {K, §, ay, @1} € entdo a para-
metrizag¢do da distribuicdo GEV varia linearmente no tempo de acordo com a covariavel ado-

tada:

§

em que c¢; ¢ o valor da covariavel no tempo i = {1, ..., n}.

. ay +c a
0, = {K,M,ao + cl-al} (10)

O denominador do teorema de Bayes, também chamado de probabilidade marginal ou
evidéncia, atua como uma constante de normalizagdo para que a distribui¢ao a posteriori tenha

area unitaria e ¢ definida como:
P(XI3G) = [ P(6;134) L(8, 1%, 96)de, (1)

O procedimento de inferéncia dos parametros pode ser feito através dos valores ndo
normalizados da distribuigdo a posteriori, 1.e.,

P(6;[X, ;) o P(8;1M;) L(8;[X, ;) (12)

Normalmente, a expressdo da distribuicdo a posteriori ndo possui solugdo analitica,
sendo entdo necessario a utilizacdo de métodos de amostragem para sua solucao. Portanto, para
aproximar a distribui¢do a posteriori foram utilizadas simulagdes de Monte Carlo via Cadeias
de Markov (MCMC) com o algoritmo Differential Evolution Adaptive Metropolis
(DREAM(zs); VRUGT, 2016). A utilizacao do algoritmo DREAM(zs) exige que o usudrio es-
colha o numero de parametros do modelo (dimensdo do problema, d); nimero de cadeias de
Markov; e nimero de geragdes. O algoritmo foi executado com 3 Cadeias de Markov e 8.000
iteracdes em cada cadeia, conforme sugerido por Luke et al. (2017). Para garantir que a distri-
bui¢do a posteriori fosse estaciondria, 50% dos valores inicias de cada cadeia foram descarta-

dos, resultando em uma distribui¢do a posteriori com 12.000 conjuntos de parametros.
3.4. INFLUENCIA DAS COVARIAVEIS NO REGIME DE CHEIAS

A andlise da influéncia das covariaveis no regime de cheias foi feita de duas maneiras
(1) correlag@o de Spearman, e (2) analise da distribuicao a posteriori do coeficiente angular do

modelo NS (parametro de a;) e sdo descritas a seguir.



48

Correlacio de Spearman

O coeficiente de correlagdo de Spearman foi utilizado para verificar a correlagdo entre

as covariaveis e as cheias, com nivel de confianca de 95%. O coeficiente de correlagao, p, €
calculado como:

_ 6 XL R

n(n*—-1)

em que R; ¢ a diferenca entre duas varidveis ranqueadas na posi¢cdo i. Sob a hipotese nula,

p=1 (13)

espera-se que p seja normalmente distribuido com média zero e variancia (V) igual a:

1
Vip) =1 (14)

O teste estatistico padronizado ¢ entdo calculado como:

_p
TV (1

Por fim, o p-valor ¢ calculado através da distribuicdo normal padrdo e ¢ considerado como
significativo se o |Z| for maior que um valor critico, calculado em através da distribui¢do normal
padrdo em fung¢do do nivel de confianga adotado. A hipdtese nula € que ndo ha correlagio e a

hipotese alternativa ¢ de que ha correlagao.

Analise da distribuicio a posteriori do parametro a,

Similar a Steirou et al. (2019), analisou-se a distribuicdo a posteriori dos valores do
coeficiente angular do modelo NS (parametro a4) para cada covariavel. As covariaveis foram
consideradas estatisticamente significativas no regime de cheias se o intervalo de credibilidade
de 95% da distribuicdo a posteriori (valores entre os percentis 2,5 ¢ 97,5) de a; concordarem
com o sinal de mudanga, i.e., o valor zero nao se encontra nesse intervalo. Para melhor ilustrar
este procedimento, a Figura 8§ mostra um exemplo de influéncia de sinal negativo (Figura 8a),

influéncia nao significativa (Figura 8b) e influéncia de sinal positivo (Figura 8c).
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Figura 8. Exemplo de andlise da influéncia da covariavel no regime de cheias para: (a) influéncia de
sinal negativo, (b) influéncia ndo significativa e (c¢) influéncia de sinal positivo. As linhas tracejadas
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representam um intervalo de credibilidade de 95% do parametro a; e o marcador em formato de x
representa o valor zero.

3.5. ANALISE DE PERFORMANCE

Segundo a teoria da Navalha de Ockham, quando modelos com diferentes niveis de
complexidade sdo comparados, e estes apresentam capacidade similar e satisfatoria em repre-
sentar um processo, o mais simples deve ser selecionado — conceito de parcimodnia aplicado a
modelagem hidrolégica. Em geral, um aumento na complexidade do modelo implica em uma
maior habilidade deste em se ajustar a série utilizada para inferéncia dos pardmetros. Assim,
para evitar a escolha de um modelo super ajustado a série de calibragdo e que resultaria em um
alto erro quando utilizado para estimar dados independentes dos utilizados na calibragdo (de-
vido a maior incerteza acerca da estimativa de seus parametros), medidas de controle de com-
plexidade devem ser consideradas. Neste trabalho, dois métodos foram adotados na selecdo dos

modelos: (1) uso dos critérios de informacao e (2) validagao.

Critérios de informacao

Os critérios de informacao sdo utilizados para identificar o modelo que recebe maior
suporte pelas observagdes e representam uma medida relativa da informacao que € perdida se
um modelo ¢ utilizado para descrever uma série de dados (VOLPI et al., 2017). A formulacao
matematica dos critérios de informagao leva em considera¢do o desempenho do modelo, i.c.,
sua habilidade em reproduzir a série de dados utilizada na inferéncia dos parametros do modelo

e o seu nivel de complexidade, i.e.,
Iy = —2log. (L(8|X 7)) + C (16)

em que [; representa o valor do critério de informagéo, sendo I = {AICc, BIC}; L(ﬁj |X, ]V[]) €o
valor da funcao de verossimilhanga associado ao conjunto 6timo de parametros (ﬁj) - conjunto
de parametros que maximiza a distribuicdo a posteriori (maximum a posteriori - MAP).
C é uma constante de valor positivo que penaliza a complexidade do modelo. Assim, o
aumento de complexidade do modelo (adigdo de novos parametros) é justificado apenas
quando o ganho de desempenho do modelo supera o incremento no termo que penaliza a
sua complexidade. Como critérios de informagdo, utilizou-se os critério de informagao de
Akaike para pequenas amostras (AICc; SUGIURA, 1978) e o critério de informagao de Bayes
(BIC; SCHWARZ, 1978). O termo que penaliza a complexidade dos modelos para o AICc
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e BIC depende do niimero de parametros do modelo (d) e do tamanho da série de dados

. . A A d+1
utilizada na inferéncia dos parametros (n). Para o AlCc, tem-se que C = 2d (n—2—1)’ en-

quanto que para o BIC tem-se C = d log.(n).

Para uma melhor visualizacdo dos resultados, foram calculados os valores de suporte
relativo a utilizagdo do modelo estacionario, i.e.,

Al; = Ig — Iyn (17)
em que Al; € o suporte relativo a utilizagdo do modelo estacionario para cada critério de infor-
macao, I € o valor do critério de informacao para o modelo estacionario e Iy € o valor do
critério de informacao para o melhor modelo (menor valor do critério de informagao entre todos
os modelos considerados). Segundo Burnham e Anderson (2003), valores de Al entre 0 e 2
indicam suporte consideravel, entre 4 e 7 indicam suporte consideravelmente menor, e valores

maiores que 10 indicam a inexisténcia de suporte ao modelo estacionario.

Validagao

Uma vez que modelos NS podem ser utilizados para extrapolar a tendéncia inferida no
periodo de calibragdo para o futuro, ¢ importante que a habilidade destes modelos em estimar
dados independentes dos utilizados na inferéncia de seus pardmetros seja testada. Portanto, os
ultimos 9 registros de cada AMS (X*) foram reservados para avaliar a habilidade preditiva dos
modelos.

O procedimento de validacao dos modelos consiste em utilizar os paradmetros inferidos
na calibracdo para estimar as observagdes do periodo de validagdo. Similarmente ao que foi
apresentado para calibracdo, para o modelo ST, os parametros da distribuicdo GEV sdo assu-
midos como constantes ao longo do tempo. Para o modelo NS, duas abordagens foram consi-
deradas: (1) extrapolacao da tendéncia inferida, em que se assume que os parametros de posi¢ao
(e consequentemente de escala) da distribui¢do GEV variam no tempo de acordo com o valor
da covaridvel ao longo do periodo de validagdo, e (2) utilizagdo de um modelo estacionario
atualizado (uST). Nesta segunda abordagem, os parametros do modelo NS ao final do periodo
de calibragdo (parametros mais atuais) sdo utilizados para estimar as observacdes do periodo
de validagao como um modelo ST — um modelo ST ¢ atualizado a partir dos parametros do
modelo NS. Neste caso, a mudanca observada nos parametros de posi¢ao (e consequentemente
de escala) da distribui¢do GEV sdo considerados, entretanto, ndo ¢ extrapolada A Figura 9a

ilustra as estratégias de validacdo adotadas neste trabalho para os modelos ST (azul), modelo



51

uST (amarelo) e NS (vermelho). Na Figura 9(b-d) sdo mostradas a PDF empirica das observa-

¢oes do periodo da validagdo (histograma em cinza) ¢ a PDF dos modelos ST, uST e NS.
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Figura 9. (a) Estimativas MAP do parametro de posicdo da distribui¢do GEV (linhas so6lidas) para os
modelos ST (azul), uST (amarelo) e NS (vermelho) inferidos a partir da série maxima anual da estagdo
fluviométrica Obidos (linha preta), localizada na bacia do rio Amazonas (ANA N° 17050001) para o
periodo de calibracdo (1980 — 2009). As faixas sombreadas em azul, amarelo e vermelho representam
um intervalo de credibilidade de 90% da estimativa do pardmetro de posi¢do para os modelos ST, uST
e NS, respectivamente. (b-d) Os histogramas em cinza representam a PDF empirica dos dados referentes
ao periodo de validacdo (2010-2018) e as linhas em azul, amarelo e vermelho representam as estimativas
MAP da PDF da distribui¢do GEV para os modelos ST, uST e NS (extrapolacdo de 45 anos em relagdo
ao final do periodo de calibragao), respectivamente. O modelo ndo estacionario mostrado é o que utiliza
0 tempo como covariavel.

A habilidade preditiva dos modelos durante o periodo de validacdo foi avaliada com o
uso da evidéncia do teorema de Bayes. A evidéncia (Equagao 11) ¢ definida como um valor
médio da fun¢do de verossimilhanca ao longo da distribuicdo a priori. O modelo com maior
valor de evidéncia € estatisticamente preferido. Em geral, quanto maiores e mais uniformemente
distribuidos forem os valores da fungio de verossimilhanga, maior o valor da evidéncia. Mode-
los mais simples tendem a produzir um maior valor médio nos hiperespagos de parametros e
menores picos na fun¢do de verossimilhanga. Por outro lado, modelos mais complexos apre-
sentam um maior hiperespago dos pardmetros e tendem a apresentar maiores picos na fungdo
de verossimilhanga quando comparado a modelos mais simples. Isso ocorre pois 0 modelo mais
complexo tenta aumentar sua probabilidade marginal, fazendo com que a regiao do hiperespaco
dos parametros em que a fun¢do de verossimilhanca ¢ maximizada compense regides em que a

habilidade preditiva do modelo ¢ menor. Portanto, a utilizagdo da evidéncia na selecdo dos
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modelos pode ser interpretada como uma formalizagdo do conceito de parcimonia, automatica-
mente penalizando incerteza e adi¢do de complexidade - um modelo mais simples e com um
hiperespaco de parametros mais compacto € preferido, a ndo ser que o uso de um modelo mais
complexo seja significativamente melhor em representar as observacgdes (VOLPI et al., 2017).

A comparacao da habilidade preditiva através da evidéncia dos modelos foi feita através
do uso do fator de Bayes (BF), que resume a evidéncia fornecida pelos dados em favor de um
modelo estatistico em relagao a outro (KASS; RAFTERY, 1995). Matematicamente, o BF ¢

definido como:

B ) = 2log, [ ———2%
ik ge(P(X 1Mo

em que B; € o valor do BF do modelo M em relagdo ao modelo M. Optou-se por utilizar
uma escala logaritmica do BF por simples interpretacdo dos resultados: um valor positivo de
B;  favorece a selegdo do modelo M, enquanto um valor negativo favorece a selegdo do mo-
delo M. Segundo Kass e Raftery (1995), valores de B; ; entre 0 € 2 indicam um suporte fraco,
valores entre 2 e 6 um suporte positivo, valores entre 6 ¢ 10 um suporte forte e valores maiores
que 10 indicam um suporte muito forte ao modelo M;.

Neste trabalho, a estimativa da evidéncia de cada modelo foi feita com o uso do algo-
ritmo Gaussian Mixture Importance Sampling (GAME; VOLPI et al., 2017), disponivel no
DREAM Package versao 2.0. Essencialmente, 0o GAME consiste em uma técnica de integragao
de Monte Carlo no hiperespago dos parametros. O uso do GAME exige que o usuario fornega

como entrada a distribui¢do a posteriori, neste caso, referente ao periodo de validagdo, i.e.,

P(8;

X", M) o< P(8;|M;) L(6;[X", ;) (19)
em que P(GJ-|X*,J\/[]-) ¢ a distribuicdo a posteriori, P((-)]-lJVL"j) ¢ a distribuicdo a priori e
L((—]j |X*, ]V[]) ¢ a funcao de verossimilhanga, referentes ao periodo de validacao.

Similarmente a Luke et al. (2017), a distribuicdo a priori do periodo de validagao dos
modelos ST, uST e NS foi definida a partir da distribuicao a posteriori do periodo de calibragao
de cada um dos modelos através do ajuste de um Gaussian Mixture Model (GMM) com m
componentes. O GMM foi escolhido para aproximar a distribuicdo a priori do periodo de vali-
dagdo uma vez que ¢ capaz de representar um grande nimero de classes de distribuigdes. Os
parametros do GMM foram estimados por maxima verossimilhanga, com o aumento sucessivo

do numero de componentes até que BIC,,, — BIC,,,+1 < 2 com o uso do algoritmo EM. A Figura
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10 mostra um exemplo de GMM ajustado a distribuicdo a posteriori dos modelos ST (Figura

10a), uST (Figura 10b) e NS (Figura 10c).
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Figura 10. Exemplo de GMM ajustado a distribuigdo a posteriori (linha preta) para os modelos (a) ST
(histogramas em azul), (b) uST (histogramas em amarelo) e (¢c) NS (histogramas em vermelho), inferidos
a partir da série maxima anual da estagdo fluviométrica Esperantina, localizada na bacia hidrografica do
Atlantico, trecho Norte/Nordeste (ANA N° 33170000). O modelo nio estacionario mostrado € o que
utiliza o tempo como covaridvel.

A fungdo de verossimilhanga do periodo de validacao ¢ calculada com a Equacao 20
através dos conjuntos de parametros inferidos na calibragdo avaliados para os dados do periodo

de validacao, i.c.,
n*
Lo, 3) = | [Pexile, a0 (20)
i=1

em que n* ¢ o nimero de observagdes no periodo de validagdao. Matematicamente, nao ha dife-
renga na expressao utilizada para calcular a fungdo de verossimilhanga para os modelos ST e
uST, uma vez que para ambos os modelos a fun¢ao de verossimilhanga ¢ calculada para valores

fixos de O para o modelo ST e 0, para o modelo uST.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. ADERENCIA DOS DADOS A DISTRIBUICAO GEV

A aderéncia dos dados a distribuicdo GEV foi verificada com o uso do teste de Kolmo-
gorov-Smirnov (KS) e de duas métricas baseadas na comparagdo entre as observacoes € as
estimativas com a distribuicdo GEV, i.e, probability plot correlation coefficient (PPCC) e root
mean square error (RMSE). Os resultados desta etapa sdo mostrados na Figura 11.

Os resultados mostram que os trés métodos utilizados na verificagdo concordam que a
distribuicao GEV ¢ adequada para representar estatisticamente os eventos de cheia. Os dados
das séries de vazdo maxima anual (periodo de calibragdo) de todas as 379 bacias hidrograficas
utilizadas neste trabalho tiveram aderéncia a distribui¢do GEV de acordo com o teste KS, com
um nivel de confianga 99%, em que ndo foi possivel rejeitar a hipdtese nula de que os dados
seguem uma distribuicdo GEV (Figura 11a). O uso das métricas baseadas na comparagao entre
as observacgodes ¢ as estimativas com a distribui¢do GEV também confirmam os resultados ob-
tidos com o teste KS. Os resultados com a métrica PPCC (Figura 11b) mostram que ha forte
correlagdo entre as observagoes ¢ as estimativas obtidas com a distribuicdo GEV, sendo estas
correlacdes significativas para um nivel de confianca de 99% e com baixos valores de RMSE

(Figura 11¢).
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Figura 11. Resultados para a verificagdo da aderéncia dos dados a distribuicdo GEV para (a) teste de

Kolmogorov-Smirnov, (b) probability plot correlation coefficient (PPCC) e (c) root mean square error
(RMSE).



56

4.2. RELACAO ENTRE CHEIAS E COVARIAVEIS

A analise da influéncia das covaridveis no regime de cheias foi feita de duas maneiras
(1) teste de correlacdo de Spearman, com nivel de confianca de 95% e (2) analise da distribui¢do
a posteriori do coeficiente angular do modelo NS - as covariaveis foram consideradas estatisti-
camente significativas no regime de cheias se o intervalo de credibilidade de 95% da distribui-
¢do a posteriori de a; (valores entre os percentis 2,5 ¢ 97,5) ndo contivesse o valor zero. Os
resultados para a andlise de correlagdo sdo mostrados nas Figuras 12 e 13. H4 presenga de cor-
relagdo significativa (positivas e negativas) entre as séries de vazao maxima anual e as séries
anuais de todas das covariaveis utilizadas neste estudo. Entretanto, o sinal e a distribui¢ao es-
pacial variam ao longo da area de estudo e de acordo com a covariavel. Ressalta-se que apesar
dos resultados aqui mostrados, ndo € possivel ter solidas conclusdes sobre as relagdes entre as
cheias e as covaridveis no Norte e Centro-Oeste do Brasil, em decorréncia da nao homogenei-
dade na distribui¢do de estagdes de monitoramento, bem como da limitada quantidade de séries
disponiveis referentes a estas duas regides.

Para a covariavel tempo (Figura 12a), correlagdes positivas foram encontradas em ba-
cias hidrograficas correspondentes ao Sul, Norte e parte do Sudeste do Brasil. Por outro lado, ¢
possivel identificar correlacdes negativas em séries correspondentes a quase todo o Nordeste e
ao restante do Sudeste do pais. Na regido Centro-Oeste do Brasil, ndo ha um padrao espacial
claro para as correlagdes. Os resultados desta andlise sdo equiparaveis com resultados obtidos
analise de tendéncia (e.g., teste de Mann-Kendall) e sdo similares aos encontrados por outros
estudos, tanto para o sinal da correlagdo/tendéncia bem como para sua distribui¢ao espacial
(e.g., BARTIKO et al., 2019; CHAGAS, 2019).

Para a temperatura média anual (Figura 12b), hd uma predominancia de correlagdes de
sinal negativo para toda a area de estudo, especialmente para as bacias hidrograficas correspon-
dentes a regido Nordeste e Sudeste do Brasil. Em algumas regides hé presenca de correlagdes
positivas, e.g., regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste. Entretanto, o padrdo espacial encontrado
ndo ¢ tdo claro e a maioria destas correlagdes ndo foram significativas. Como explica¢do para
este resultado, tem-se como hipotese de que um aumento na temperatura pode alterar as condi-
¢oes de umidade do solo, i.e., atuando como um proxy para evaporacao, resultando em uma
reducdo na magnitude dos eventos de cheia — um resultado diferente do esperado dada a relagao

de Clausius-Clapeyron.
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O indice do E! Nirio Oscilagdo Sul (Figura 12c¢), apresentou correlagdes significativas
para um pequeno numero de bacias hidrograficas. As correlagdes sdo, em geral positivas (e ndo
significativas) para a maior parte da area de estudo, principalmente para bacias hidrograficas
correspondentes as regides Sul, Sudeste e Nordeste do Brasil, com correlagdes significativas de
sinal positivo para algumas bacias hidrograficas das regides Sul e Sudeste e de sinal negativo

na porg¢ao superior da regido Nordeste, sendo estas ultimas predominantemente negativas.

A chuva média anual (Figura 12d), chuva maxima anual de uma média movel de 7 dias
(Figura 12e) e a umidade maxima do solo de uma média moével de 7 dias (Figura 12f), apresen-
taram uma predominancia de correlagdes de sinal positivo distribuidas ao longo de toda a area
de estudo, sendo estas significativas para aproximadamente 82%, 84% e 90%, respectivamente.
Este resultado sugere que estas covaridveis apresentam bastante influéncia no regime de cheias
no Brasil. Em relagdo a chuva média anual, resultados semelhantes foram encontrados por Sraj
et al. (2016) e Hesarkazzazi et al., (2021), que avaliaram bacias hidrograficas na Eslovénia e
Inglaterra, respectivamente. A hipotese levantada para estes resultados € que a chuva anual atua
como um proxy para a capacidade de armazenamento das bacias hidrogréaficas, em que anos

mais imidos estdo relacionados a eventos de cheia de maior magnitude.

Ja para as covariaveis de chuva maxima e umidade maxima do solo, o padrdo para o
sinal e distribuicdo espacial encontrado foi semelhante ao reportado por Chagas e Chaffe
(2021), em que os autores formularam duas hipoteses para os mecanismos das cheias no Brasil:
(1) regides em que as bacias hidrograficas apresentam maior capacidade de armazenamento,
fazendo com que as cheias sejam menos sensiveis a chuva e controladas especialmente pela
umidade do solo méxima, e (2) regides em que as bacias hidrograficas apresentam uma menor
capacidade de armazenamento, fazendo com que o solo sature rapidamente devido ao evento

de precipitagao.



58

) "l A {o) "} A
Lt NIV S JSOWAN (07 N wly O \
y TN ) P
/ 5233 /e YN
~ 0 5eBRD O 07 S
¢ g7 g\ ¢ s 80 )
N 2, AN ° ./
(| ° oo, Lacd R S | o ° 7
g ° ° x & .y <) '8 o ol
M ¥ « i o
— © - %agis ottt} 1_, % )
b C?‘)iy::'g}/ b ¢ __ald X - L
£ o RS’ { 9 eno.o/ Correiagao
[N . °,<‘_:__)' L oo :c_u‘g e 4
Y ~ | g
K, O LN e 08
F) A% . o8
Loty RN :
7 e/ 0,4
14 v 02
(e) Al N (f) N ad )\ ° 0
S TN s NN 02
C° e @ L by
| @ N | «® N o
P Qo 0™\ A aRoe\  ° -06
4 CedsS® &\ [ Cocd@®® £\ .
{ ~ - @ ¥ 8 { _ - & o~ 4 »
R = e @ g " e Cafd °
e k h A.l s \ h ‘.l
™ oW g ™~ DA o
3 Y | } 0o oz @B
N © v8Es = e vedes
/ oo dRBIET / %0 &BieY
S b 4 1 <8 by 4
T e «EF T e T&F
7, g ) e
e, e |
SR PR
a9EDEC/ LG T
\)V ~ @

Figura 12. Influéncia das covariaveis no regime de cheias para as covariaveis (a) tempo, (b) tem-
peratura média anual, (¢c) ENSO, (d) chuva média anual, (¢) chuva maxima anual de uma média movel
de 7 dias e (f) umidade maxima do solo de uma média movel de 7 dias. As cores dos circulos representam
o valor do coeficiente de correlacdo de Spearman entre a covariavel e a série de cheias (periodo de
calibracdo). Marcadores com borda indicam bacias hidrograficas em que a covariavel foi significativa
no regime de cheias de acordo o teste de correlagdo de Spearman com nivel de confianga de 95%
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Figura 13. Histogramas do coeficiente de correlagdo entre as séries de vazao maxima anual e as séries
anuais das covariaveis para (a) tempo, (b) temperatura média anual, (¢) ENSO, (d) chuva média anual,
(e) chuva maxima anual de uma média mével de 7 dias e (f) umidade maxima do solo de uma média

movel de 7 dias.

Os resultados para o segundo método de avaliacao da influéncia das covariaveis no re-

gime de cheias ¢ mostrado na Figura 14. Em geral, tem-se que os resultados obtidos com este

método sao bastante similares com os encontrados com a andlise com a correlagdo de Spearman,
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tanto para o sinal das correlagdes/influéncias, bem como para significancia estatistica e distri-
buicao espacial. A excegdo fica por conta covaridvel de umidade méxima do solo, que apresen-
tou correlagdo significativa para um grande numero de bacias hidrograficas (~90%), mas ndo
foi considerada influente pelo modelo linear de tendéncia empregado no modelo NS. Isso ocorre
porque em geral, as relagdes encontradas entre as cheias e a umidade méaxima do solo ndo sao
necessariamente lineares e sim monotonicas (i.e., as variaveis que tendem a aumentar/diminuir
simultaneamente, mas ndo necessariamente a uma taxa constante de mudancga). Assim, uma vez
que a correlacdo de Spearman € capaz de capturar estas relagdes monotonicas, hd uma discor-

dancia quanto a significancia estatistica dos dois métodos.

Figura 14. Influéncia das covariaveis no regime de cheias para as covariaveis (a) tempo, (b) temperatura
média anual, (¢) ENSO, (d) chuva média anual, (¢) chuva maxima anual de uma média mével de 7 dias
e (f) umidade méxima do solo de uma média mével de 7 dias. As cores com transparéncia indicam uma
influéncia de sinal positivo (azul) e de sinal negativo (vermelho) ndo significativa. Marcadores com
borda indicam bacias hidrograficas em que a covariavel foi significativa no regime de cheias de acordo
com a com a andlise da distribui¢do a posteriori do coeficiente angular do modelo NS, com nivel de
confianga de 95%.
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4.3. ANALISE DE DESEMPENHO DOS MODELOS

A analise de desempenho dos modelos foi feita com dois métodos: (1) uso dos critérios
de informacgao de Akaike e de Bayes e (2) validagdo dos modelos utilizando um periodo inde-
pendente do utilizado na calibracdo. As Figuras 15 - 18 mostram o suporte relativo a utilizacao
do modelo ST de acordo com o AICc e BIC. Intuitivamente, espera-se um maior suporte a
selecdo do modelo NS para bacias hidrograficas em que a covariavel utilizada foi influente no
regime de cheias. Portanto, os resultados foram separados de acordo com a presencga ou ausén-
cia de significancia estatistica da covaridvel no regime de cheias.

Os resultados sugerem que independentemente da covariavel utilizada, quando sua in-
fluéncia ¢ significativa no regime de cheias, a selecdo do modelo NS ¢ favorecida. Este resul-
tado pode ser facilmente constatado através da presenga de valores de AAICc e ABIC > 2 para
as bacias hidrograficas em destaque nas Figuras 15 e 17 e pela alta frequéncia de altos valores
de AAICc e ABICc nos histogramas em cinza (Figuras 16 e 18).

Em geral, o AICc mostrou um maior favorecimento para a adi¢do de complexidade,
i.e., uma maior preferéncia para o modelo mais complexo — em aproximadamente 93% das
bacias hidrograficas algum dos modelos NS foi selecionado, sendo as covariaveis de chuva
média anual e chuva maxima as que apresentaram melhor desempenho em aproximadamente
25% e 59% das bacias hidrograficas, respectivamente. Em algumas situagdes este critério de
informacao tende a selecionar o0 modelo NS mesmo para séries em que a covaridvel nao foi
considerada significativa no regime de cheias. Nesta situagdo, as estimativas de eventos de
cheia entre os modelos ST e NS sdo bastante similares, e entdo o modelo NS se encontra super
parametrizado. Isso mostra uma inabilidade deste critério de informacao em penalizar adequa-
damente a complexidade dos modelos, sendo a escolha do melhor modelo dominada pelo valor
da fun¢do de verossimilhanga, i.e., pela sua habilidade de reproduzir os dados utilizados na
calibragdo, similar ao ja reportado por outros estudos (e.g., WESTRA et al., 2014).

O BIC se mostrou mais conservador na adicdo de complexidade quando comparado
ao AICec. Os resultados indicam que este tende a selecionar o modelo NS apenas para as situa-
¢Oes em que as covariaveis foram significativas no regime de cheias (maior coeréncia). Ainda
assim, o modelo NS recebeu um grande suporte, sendo selecionado em aproximadamente 89%
das bacias hidrograficas. Novamente, as covaridveis de chuva média anual e chuva méxima
apresentaram o melhor desempenho para aproximadamente 24% e 58% das bacias hidrografi-

cas, respectivamente.
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Figura 15. Suporte relativo a utilizagdo do modelo ST para o critério de informagao de Akaike. AAICc =
AlCcg — AlCcpyn- AlCcg representa o valor do critério de informagdo do modelo ST e AAICc representa
o valor minimo do critério de informagdo (melhor modelo) para as covariaveis (a) tempo, (b) tempera-
tura média anual, (c) ENSO, (d) chuva média anual, (¢) chuva maxima de uma média movel de 7 dias e
(f) umidade maxima do solo de uma média mével de 7 dias. Circulos com bordas representam bacias
hidrograficas em que a covariavel foi estatisticamente significativa no regime de cheias de acordo com
a analise da distribuicdo a posteriori do parametro a4, com nivel de confianga de 95%. Resultados in-
terpretados de acordo com Burnham e Anderson (2003), em que valores de AAICc entre 0 e 2 indicam
suporte considerdvel, entre 4 ¢ 7 indicam suporte consideravelmente menor, ¢ valores maiores que 10
indicam a inexisténcia de suporte ao modelo ST.
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Figura 16. Distribui¢do dos valores de AAICc para as covariaveis (a) tempo, (b) temperatura média
anual, (c) ENSO, (d) chuva média anual, (e) chuva maxima de uma média movel de 7 dias e (f) umidade
maxima do solo de uma média mével de 7 dias para séries em que a nao foi considerada estatisticamente
significativa no regime de cheias (histogramas brancos) e foi considerada estatisticamente significativa
(histogramas em cinza escuro) no regime de cheias de acordo com a analise da distribui¢do a posteriori
do parametro a;.
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Figura 17. Suporte relativo a utilizagdo do modelo ST para o critério de informagdo de Bayes. ABIC =
ABIC — BICyn. BICg representa o valor do critério de informagdo do modelo ST e BICy;y representa
o valor minimo do critério de informagao (melhor modelo). A descri¢do dos demais itens ¢ a mesma da
Figura 15.
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Figura 19. Comparagdo entre o modelo ST e NS para cada uma das covariaveis testadas. A figura mostra
o percentual de bacias hidrograficas em que cada modelo foi considerado como melhor modelo para (a)
AlCc e (b) BIC. Foi considerado como melhor modelo aquele em que a covariavel foi estatisticamente
significativa no regime de cheias e que recebeu suporte pelos critérios de informagao.

A selecao de modelos baseada em métricas como AICc e BIC mostram que em geral,
modelos NS sdo uma boa opg¢ao para a estimativa de eventos de cheia, especialmente quando a
covariavel utilizada ¢ significativa no regime de cheias, resultado bastante similar ao encon-
trado por Luke et al. (2017), que avaliou cheias de mais de 1200 bacias hidrograficas nos esta-
dos unidos utilizando o tempo como covariavel. Isso ocorre porque para o modelo NS, o para-
metro de posi¢ao (e consequentemente de escala) estdo mudando ao longo do tempo de acordo
com a tendéncia observada entre a covariavel e as cheias. Assim, ha uma mudanca na posi-
cdo/escala da distribui¢do, provocando um aumento na densidade de probabilidade proximo as
observa¢des quando comparado ao valor fixo dos parametros do modelo ST, resultando em
uma maior habilidade do modelo NS em maximizar o valor da funcdo de verossimilhanga.

Mesmo que AICc e BIC penalizem a complexidade adicional promovida pela adigao
do parametro do modelo NS, a selecdo dos modelos depende da sua capacidade de representar
a série de dados utilizada na inferéncia de seus parametros. Entretanto, ha uma discussdo na
comunidade cientifica de qudo relevante ¢ a habilidade do modelo NS em reproduzir registros
histéricos. Quando diferentes modelos ST sdo comparados este paradigma ¢ util, uma vez que
se assume que as caracteristicas da série de dados sdo invariantes ao longo do tempo. No con-
texto da ndo estacionariedade, uma vez que modelos NS podem ser utilizados para extrapolar a
tendéncia inferida no periodo histérico até o futuro, € importante que estes apresentem também
habilidade preditiva satisfatoria (BURNHAM; ANDERSON, 2003; RENARD; SUN; LANG,
2013).
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Os Resultados para o segundo método de avaliacdo de desempenho, i.e., utilizagdo de
um periodo independente do utilizado na calibragdo para avaliar a habilidade preditiva dos mo-
delos ST, uST (parametros do modelo NS ao final do periodo de calibragao) e modelo NS (ex-
trapolacdo da tendéncia inferida) sdo mostrados na Figura 20. Esta figura mostra os resultados
de acordo com os valores de B; ;, em que de Bj; > 0 sugere a selecdo do modelo M; enquanto
B; x < 0 sugere a sele¢do do modelo M. Diferentemente do que foi observado com o uso do
AlCc e BIC, ndo foi possivel estabelecer um padrdo tao claro para qual situagdo cada modelo
foi preferido, sendo os resultados dependentes da covariavel utilizada.

Para a covariavel tempo (Figura 20a), os resultados mostram que a evidéncia do teo-
rema de Bayes favorece a selecdo do modelo ST para aproximadamente 55% das bacias hidro-
graficas, com um suporte positivo para o0 modelo ST em aproximadamente 17% das bacias
hidrogréficas, i.e., para a maioria das bacias hidrograficas o modelo ST possui uma melhor
habilidade preditiva. O modelo uST também apresentou habilidade preditiva ligeiramente su-
perior quando comparado ao modelo ST (Figura 20a, painel central). Ainda, tem-se que a ha-
bilidade preditiva utilizando um valor fixo dos parametros do modelo NS ao final do periodo
de calibragdo resultou em uma maior habilidade preditiva daquelas obtidas com extrapolagao
da tendéncia inferida (~61% das bacias hidrograficas, Figura 20a, painel direito). Entretanto,
tem-se que para a maioria dos casos, o suporte dado aos modelos ¢ em geral fraco (predomi-
nancia de cores claras nos histogramas). Este resultado sugere que em geral, a inclusdo desta
informag¢ao nao melhorou significativamente a habilidade preditiva do modelo NS. Luke et al.,
(2017), que também avaliaram a habilidade preditiva dos modelos utilizando o tempo como
covariavel chegou a resultados similares aos aqui encontrados. Na analise conduzida pelos au-
tores, a habilidade do modelo ST superior para um maior nimero de bacias hidrograficas (70%).
Como hipotese para esta diferenca, tem-se que os autores avaliaram a habilidade preditiva dos
modelos em longo prazo (em média 40 anos no futuro em relagdo ao final do periodo de cali-
bracao). Neste estudo a validagdo foi feita com apenas 9 anos no futuro, em que a validacao
com curtos periodos podem resultar em uma menor perda de performance quando comparada
a longos periodos.

Para as covariaveis ENSO e a umidade méxima do solo (Figura 20c e Figura 20f),
observou-se que o modelo ST foi fortemente preferido (85% e 73%, respectivamente) quando
comparado com o modelo NS (painel esquerdo), sendo este suporte ao menos positivo em 75%
e 45% das bacias hidrograficas. O modelo ST também recebeu grande suporte em relagdo ao

modelo uST que utiliza estas covariaveis (painel central na Figura 20c e Figura 20f) e para
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ambos os casos o0 modelo uST apresentou performance superior ao modelo NS (painel direito),
em especial para o ENSO. O grande suporte recebido pelo modelo ST ndo ¢ surpreendente
nestes casos, uma vez que a maioria das bacias hidrograficas nao foi considerada como nao
estacionaria pela analise do coeficiente angular do modelo NS que utilizam estas duas covaria-
veis. Nesta situag¢do, tem-se que as estimativas dos modelos uST e NS sdo similares aos do
modelo ST, e como a evidéncia penaliza adi¢ao de complexidade, o modelo ST foi preferido
nestas condigoes.

Similarmente ao ENSO e umidade maxima do solo, para a temperatura média anual
(Figura 20b) o modelo ST também foi preferido para a maioria das bacias hidrograficas quando
comparado com o modelo NS (85% das bacias hidrograficas). Entretanto, o modelo uST apre-
sentou uma habilidade preditiva superior quando comparado aos modelos ST e NS, sendo pre-
ferido em 67% e 88% das bacias hidrograficas, respectivamente, recebendo um suporte pelo
menos positivo em aproximadamente 23% e 78% das bacias hidrogréaficas.

Para a chuva média anual (Figura 20d) e chuva méxima anual (Figura 20¢), o modelo
NS foi fortemente preferido em relacdo ao modelo ST (84% e 77% das bacias hidrograficas).
Este resultado pode ser facilmente observado a partir da alta frequéncia de altos valores de B, ¢
no painel da direta — para aproximadamente 63% e 60% das bacias apresentaram um suporte
ao menos positivo para estes modelos. Este resultado sugere que a inclusdo destas informagdes
no modelo NS melhora significativamente sua habilidade preditiva, mesmo considerando a
complexidade e incerteza adicional promovida pelo uso de um modelo mais robusto. Extrapo-
lagdes com o modelo NS também foram preferidas em relagao ao modelo uST. Isso se deve ao
fato de que as correlacdes entre as covariaveis de chuva e as cheias sdo bastante importantes,
fazendo com que um valor fixo do parametro de posicao (e consequentemente de escala) difi-
cilmente sejam representativos ao longo do periodo de validagdo, mesmo que para um curto

periodo.
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Figura 20. Comparag@o entre a habilidade preditiva dos modelos ST, uST e NS através do uso do fator
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Intuitivamente, espera-se que os modelos com caracteristicas ndo estaciondrias (i.e.,
uST e NS) tenham uma melhor performance no periodo de validacdo quando a tendéncia entre
a covariavel e as cheias persistirem ao longo do periodo de validagdo. Portanto, foram selecio-
nadas apenas bacias hidrograficas em que as covariaveis apresentaram influéncia no regime de
cheias tanto no periodo de calibragdo quanto no registro completo — um indicativo de que a
influéncia observada no periodo de calibragdo persistiu durante o periodo de validacao (mesmo
que nao necessariamente com a mesma taxa de mudancga). Foram consideradas como influéncia
persistente aquelas bacias hidrograficas em que: (1) a covariavel foi significativa no regime de
cheias no periodo de calibracdo de acordo com a analise da distribuicdo a posteriori do coefi-
ciente angular do modelo NS e, (2) com correlagdo significativa entre a covariavel e as cheias
de acordo com o teste de correlacdo de Spearman para o registro completo, ambas com 95% de
confianga. Com exceg¢do da covaridvel ENSO (Figura 21c), em que o modelo ST recebeu grande
suporte em relagdao aos modelos uST e NS (78% e 87% das bacias hidrograficas), observou-se
que em geral, modelos com caracteristicas ndo estacionarias foram favorecidos na situacao de
tendéncias persistentes entre a covariavel e cheias.

Para o tempo (Figura 21a), os modelos NS e uST receberam um maior suporte quando
comparados ao modelo ST, sendo o modelo uST fortemente preferido em relacdo ao modelo
ST (71%) e NS (55%). Resultados similares foram reportados por Luke et al. (2017), que tam-
bém encontrou melhores resultados com o modelo uST para o caso de tendéncias persistentes
utilizando o tempo como covariavel.

Para a temperatura média anual (Figura 21b) observou-se que mesmo na situacao de
tendéncias persistentes, extrapolagdes com o modelo NS ndo foram preferidas, sendo o modelo
ST preferido para 71% das bacias hidrograficas. Entretanto, o modelo uST que utiliza esta co-
variavel foi preferido em relagdo aos modelos ST e NS (75 e 74%)).

Para a umidade maxima do solo (Figura 21f), também houve uma melhora no desem-
penho do modelo NS nestas condigdes, sendo preferido para 56% das bacias hidrograficas
(sendo este suporte a0 menos positivo em 44%) quando comparado ao modelo ST. Entretanto,
os resultados sao pouco conclusivos para esta covariavel, ja que apenas 18 bacias hidrograficas
atenderam aos critérios de tendéncia persistente.

Para as covariaveis de chuva média anual e chuva maxima anual (Figuras 21d e 21¢), o
aumento no percentual de bacias hidrograficas em que o modelo NS foi preferido foi pouco
evidente, ja que a maioria das bacias hidrograficas atenderam aos critérios de influéncia persis-

tente.
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Figura 21. Comparag@o entre a habilidade preditiva dos modelos ST, uST e NS através do uso do fator
de Bayes para bacias hidrograficas em que a influéncia das covariaveis no regime de cheias foi consi-
derada como persistente durante o periodo de validacdo. A descri¢do dos demais itens € a mesma da
Figura 20.

Os resultados aqui encontrados com a validagdo dos modelos sugerem que quando a
informacao fornecida pela covaridvel ¢ relevante para explicar a evolucao do regime de cheias
ao longo do tempo, o modelo NS apresenta uma habilidade preditiva superior quando compa-
rados ao modelo ST, mesmo considerando a maior incerteza introduzida pela utilizagdo de um
modelo mais robusto. Novamente, destaca-se as covaridveis de chuva média anual e chuva ma-

xima anual, que resultaram na formulagcdo de modelo NS com maior habilidade preditiva.
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4.4. ANALISE DOS QUANTIS DE CHEIA

Avaliar a forma como cada formulagdo de modelo representa os quantis de cheia, i.e.,
magnitude de um evento de cheia associado a um certo tempo de retorno ¢ importante para a
escolha de qual modelo seré utilizado para a concep¢do de projetos destinados a evitar que
eventos extremos se tornem desastres naturais. Os quantis de cheia foram calculados para os
modelos ST, uST (parametros do modelo NS ao final do periodo de calibragdao) e modelo NS
(considerando o valor maximo da covariavel observado no periodo de calibragdo) para o con-
junto de pardmetros MAP, i.e., aquele que maximiza a distribuicdo a posteriori.

Os resultados mostram que ha uma diferenca entre as estimativas feitas a partir das su-
posicdes de estacionariedade e de ndo estacionariedade. Em algumas situagdes os modelos
uST/NS superestimam ou subestimam a magnitude dos eventos de cheia quando comparado ao
modelo ST. Este resultado pode ser facilmente constatado através das Figuras 21 e 22, com a
presenca pontos acima e abaixo da reta 1:1, respectivamente. Estas superestimativas/subesti-
mativas estdo atreladas a tendéncia observada entre as cheias e a covariavel considerada (i.e.,
relagdo positiva/negativa) e ao valor da covariavel de referéncia utilizada para calcular os quan-
tis de cheia.

Em geral, quando a relagdo entre as covariaveis ndo foram consideradas significativas,
as estimativas entre os modelos ST e uST/NS sao bastante similares (pontos sem borda proxi-
mos areta 1:1). Por outro lado, quando as covariaveis foram consideradas influentes no regime
de cheias, as diferengas entre as estimativas sdo mais evidentes. Este resultado pode ser obser-
vado por meio da Figura 23, uma vez que o valor maximo da covariavel selecionado como valor

de referéncia para o calculo dos quantis de cheias evidencia o comportamento observado.

Para as covariaveis tempo, temperatura média anual e ENSO (Figura 23(a-c)), que apre-
sentaram relagdes significativas de sinal negativo para uma quantidade consideravel de bacias
hidrogréficas, os quantis de cheia estimados pelos modelos NS que utilizam estas covariaveis
sdo em geral menores quando comparados ao modelo ST para aproximadamente 55%, 82% e
50% das bacias hidrograficas avaliadas, respectivamente. Por outro lado, para as covaridveis de
chuva média anual e chuva méxima anual (Figura 23(d-e)), que apresentaram relagdes signifi-
cativas predominantemente positivas, tem-se que os quantis de cheias dos modelos NS sdo de
maior magnitude quando comparados ao modelo ST para praticamente todas as bacias hidro-

gréficas (~99%).
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Para o modelo uST (Figura 22), tem-se que os valores dos quatis de cheia estao atrelados
ao valor da covaridvel ao final do periodo de calibragdo. Assim, caso este valor seja maior
(menor) aos preponderantemente observados na série de dados, os quantis de cheia observados
sdo de maior (menor) magnitude.

A excegdo ¢ a covariavel umidade maxima do solo, que independentemente do valor
adotado resultou em estimativas muito similares a aquelas feitas com o modelo ST. Isso se deve
por dois motivos: (1) a umidade maxima do solo foi considerada como efetiva no regime de
cheias para um pequeno nimero de bacias hidrogréficas, e (2) o desvio padrao mediano desta
covariavel é de 0,0099 m3*/m?3, com intervalo de confianga de 95% de 0,0045 m3/m? (limite
inferior) e 0,0366 m*/m?* (limite superior). A baixa variabilidade dos valores de umidade ma-
xima do solo pode ser explicada pelo fato de que todo ano o solo satura, resultando em um valor
maximo de umidade muito parecido todos os anos. Assim, independentemente do valor utili-

zado para a covariavel, as estimativas serdo bastante similares entre si.
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Figura 22. Dispersdo entre as estimativas MAP da magnitude de um evento de cheia de tempo de retorno
de 100 anos (probabilidade de ndo excedéncia p = 99%, escala logaritmica) para os modelos ST e uST
(parametros do modelo NS ao final do periodo de calibragdo) para as covariaveis (a) tempo, (b) tempe-
ratura média anual, (c) ENSO, (d) chuva média anual, (¢) chuva maxima anual de uma média moével de
7 dias e (f) umidade méaxima do solo de uma média movel de 7 dias. As cores dos circulos representam
o valor do coeficiente de correlacdo de Spearman entre a covariavel e a série de cheias (periodo de
calibrag¢ao). Marcadores com borda indicam bacias hidrograficas em que a covariavel foi significativa
no regime de cheias de acordo com a analise da distribuig@o a posteriori do coeficiente angular do mo-
delo NS, com nivel de confianga de 95%. A linha preta ¢ a reta 1:1.
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Figura 23. Dispersdo entre as estimativas MAP da magnitude de um evento de cheia de tempo de retorno
de 100 anos (probabilidade de ndo excedéncia p = 99%, escala logaritmica) para os modelos ST e NS
(aumento de 5 anos para a covariavel tempo e valor maximo da covariavel observado no periodo de
calibracdo). A descri¢do dos demais itens é a mesma da Figura 22.

A maior parte dos resultados aqui discutidos para os quantis de cheia podem ser visua-
lizados em detalhe na Figura 24, que mostra as curvas de frequéncia para os modelos ST, uST
e NS e densidade de probabilidade para uma cheia com tempo de retorno de 100 anos para todas
as covariaveis testadas neste estudo. Primeiro, nota-se que a incerteza para a estimativa dos
quantis de cheia ¢ elevada, especialmente devido ao tamanho da série de dados utilizada no
periodo de calibracdo (i.e., 30 anos). Segundo, o tamanho do intervalo de confianca para os
modelos uST e NS pode ser maior ou menor do que os do modelo ST, em que esta diferenca ¢
um reflexo da relagdo entre a complexidade do modelo e das informagdes fornecidas pelo pa-
rametro adicional do modelo, e.g., Figuras 24c e 24e, em que os valores dos quantis de cheia
estdo mais concentrados em uma regido em comum e com maior densidade de probabilidade
ou Figura 24a em que o intervalo de credibilidade é maior e com os valores dos quantis de cheia
mais dispersos, resultando em uma maior incerteza. Terceiro, os intervalos de credibilidade
podem ser assimétricos € ndo sdo incomuns de serem observados, diferentes daqueles calcula-
dos sob premissas de normalidade assintotica (e.g., STEIROU et al., 2019; ZENG et al., 2017

€ muitos outros).
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Figura 24. Curvas de frequéncia, i.e., eventos de cheias associados a diferentes tempos de retorno (em
anos), e densidade de probabilidade para uma cheia de tempo de retorno de 100 anos (probabilidade de
ndo excedéncia p = 99%) para os modelos ST (azul), uST (amarelo, com pardmetros do modelo NS ao
final do periodo de calibragdo) e NS (vermelho, aumento de 5 anos para a covariavel tempo e valor
maximo da covariavel observado no periodo de calibra¢do) para covariaveis: (a) tempo, (b) temperatura
média anual, (c) ENSO e (d) chuva média anual, (¢) chuva maxima anual de uma média movel de 7 dias
e (f) umidade maxima do solo de uma média movel de 7 dias para estagdo fluviométrica Itamaraju,
localizada na bacia hidrografica do Atlantico, trecho leste (ANA N° 55340000). Linhas cheias repre-
sentam as estimativas MAP (conjunto 6timo de pardmetros), as linhas tracejadas representam um inter-
valo de credibilidade de 95%, e as bolas pretas representam as observagdes para o tempo de retorno
empirico (estacionario).

Os resultados da analise de performance dos modelos aliados com a maneira que cada
modelo representa os quantis de cheia podem ajudar técnicos e engenheiros na escolha do me-
lhor modelo. Por exemplo, na situacdo em que a covariavel e as cheias apresentam uma relagao
de sinal negativo, ¢ preciso considerar que além da incerteza adicional promovida pela adi¢ao

de um novo parametro, os quantis de cheia sdo em geral, menores que aqueles estimados pelo
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modelo ST. Uma vez que obras de engenharia devem ser conservadoras (no sentido de que
devem apresentar uma margem de seguranga), o uso de modelos NS nessas situagdes resulta na
assun¢ao de maiores riscos e devem ser evitados. Por outro lado, quando observadas relagdes
de sinal de positivo, os quantis de cheia tendem a apresentar maior magnitude quando compa-
rados a premissa de estacionariedade, podendo resultar em obras superestimadas. Portanto,
deve ser avaliado os beneficios e danos evitados versus o investimento necessario quando le-
vado em conta um determinado cenario, técnica conhecida como risk-based decision approach

(SERAGO; VOGEL, 2018)

4.5. IMPACTO DA ADICAO DE COMPLEXIDADE NA INFERENCIA DOS PARAME-
TROS

A andlise do impacto da adicao de complexidade do modelo na inferéncia dos parame-
tros foi feita por meio da inspec¢do visual da distribuicdo a posteriori dos pardmetros dos mo-
delos. Como exemplo desta andlise, tem-se a Figura 25, que mostra a distribui¢do a posteriori
inferida a partir da estacdo fluviométrica Esperantina, localizada na bacia hidrografica do Atlan-
tico, trecho Norte/Nordeste, que foi escolhida por representar um proxy do que foi observado
nos resultados aqui encontrados. Nesta figura, os histogramas mostram a distribuicdo a poste-
riori dos parametros dos modelos ST (azul), uST (amarelo) e NS (vermelho). A linha preta no
primeiro quadro de cada linha representa a distribui¢do a priori do parametro de forma e a cruz
em cinza em cada quadro representa a estimativa dos parametros pelo método de maxima ve-
rossimilhanca (i.e., conjunto de parametros que maximiza a Equac¢do 9, sem o uso de informa-
c¢ao regional). O impacto da adi¢do de complexidade do modelo foi notado principalmente para

os parametros de forma e posigao.

Os resultados mostram que a distribuigdo a posteriori do parametro de forma encontra-
se entre a estimativa do parametro por maxima verossimilhanca e a moda da distribui¢do a
priori. Uma vez que a estimativa do pardmetro de forma por méaxima verossimilhanga repre-
senta a informagao local (i.e., foi inferido sem informacao regional) e a distribuicdo a priori
representa a informagdo regional, tem-se que a distribui¢do a posteriori representa uma combi-
nacdo entre estas informagdes. Ainda, pode-se notar que a distribui¢do a posteriori para os mo-
delos ST e NS sdo bastante similares, sendo a do modelo ST levemente deslocada para a direta
(em dire¢dao a menores valores). Entretanto, as estimativas feitas pelo método de maxima ve-

rossimilhanca divergem dos encontrados com o uso da informacdo regional. Para ambos os
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modelos, tem-se que a estimativa do pardmetro de forma se encontram proximos a cauda direita
da distribui¢do a priori, em espacial a do modelo NS. De fato, o teste KS confirma que hd uma
diferenca entre as estimativas MAP (com uso da informagao regional) e das estimativas do
método de verossimilhanca, com um nivel de confianca de 99% para os modelos ST e NS (todas
as covariaveis; resultado ndo mostrado). Este resultado sugere que em geral o método de ma-
xima verossimilhanga comumente empregado para analise de frequéncia de cheias pode resultar
em valores bastante improvaveis para o parametro de forma — a quantidade limitada de dados
(30 anos) utilizada para estimativa dos parametros aliada a falta de informacao regional impede
que o método de maxima verossimilhanga obtenha uma estimativa adequada deste parametro,
que ¢ desafiadora até mesmo sob a hipotese de estacionariedade. Assim, o uso de informagao
regional para restringir os valores do parametro de forma as faixas fisica e estatisticamente
razoaveis, em especial para o modelo NS, sdo bastante relevantes ja que a estimativa dos quantis

da distribui¢do GEV sdo bastante sensiveis a este parametro.
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Figura 25. Distribuicdo a posteriori dos parametros para os modelos (a) ST (azul), (b) uST (amarelo) e
(c) NS (vermelho). A linha preta no primeiro quadro de cada painel representa a distribuigdo a priori do
parametro de forma e a cruz em cinza em cada quadro representa a estimativa dos parametros pelo
método de maxima verossimilhanca. O modelo NS mostrado é o que utiliza o tempo como covariavel.

Luke et al. (2017) reportaram que para a distribuigdo Log-Pearson 3 o modelo NS tende
a favorecer menores valores para o desvio padrdo quando comparado ao modelo ST. Esta dife-

renga se deve pela forma pela qual cada modelo representa séries de dados, em especial as com
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tendéncia acentuada. Para o modelo ST, o aumento observado na série de vazdes ao longo do
tempo (causado pela presencga de tendéncia) € representado por um valor relativamente grande
de desvio padrao, sendo este simplesmente a dispersao dos dados em relagdo a média. No en-
tanto, para o modelo NS, a tendéncia faz com que o a média da distribui¢do aumente ao longo
do periodo de calibracdo. Assim, o aumento observado nas vazdes maximas ¢ representado por
uma alteracdo na média e ndo com um grande valor de variancia - no modelo NS o desvio
padrao nao descreve a variancia da amostra como um todo, mas sim a variancia da mudanca da
média ao longo do tempo. Entretanto, analogamente, este resultado ndo foi observado para o
parametro de escala na andlise conduzida neste estudo. Pode-se notar que o valor de ¢ ¢ ligei-
ramente maior sob a hipdtese de ndo estacionariedade (segunda coluna, modelos uST e NS),
entretanto, os valores do pardmetro de posi¢do também sdo maiores nesta condi¢do (terceira
coluna, comparando modelos ST e uST). Esta diferenca pode estar relacionada a estrutura do
modelo NS utilizada neste trabalho, em que o parametro de escala varia proporcionalmente o
parametro de posi¢do, enquanto que o modelo NS utilizado em Luke et al. (2017) considera

apenas mudanga na média da distribui¢do e com desvio padrio fixo.

Por fim, tem-se que o parametro de posi¢do para o modelo ST apresenta valores de
densidade de probabilidade mais elevados e menos dispersos quando comparado aos valore do
parametro de posicao do modelo uST, em que a distribuicao a posteriori apresenta valores de
densidade de probabilidade menores e mais dispersos, i.e., maior incerteza. Ainda, caso os va-
lores do parametro de posi¢do sejam extrapolados, maiores sdo as incertezas acerca deste para-
metro. Este resultado pode ser visualizado na Figura 9, em que o intervalo de credibilidade de

90% do modelo NS aumenta conforme a tendéncia inferida na calibracdo ¢ extrapolada.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho realizou uma comparacdo entre a performance de modelos estaciondrio e
nao estaciondrio para testar a hipétese de que a inclusdo de informagdes fisicas (principalmente
informacao climatica) melhora a habilidade descritiva e preditiva de modelos nao estacionario
para analise de frequéncia de cheias, utilizando dados de 379 bacias hidrograficas do Brasil.
Aqui, tentou-se avangar na compreensao de quais sdo as covariaveis fisicas mais influentes e

que fornecem os melhores resultados em termos de performance dos modelos.

Os resultados da analise da influéncia das covariaveis no regime de cheias mostram que
ha presenca de relagdes significativas de sinal positivo e negativo entre as cheias e as covaria-
veis fisicas no Brasil. As covaridveis climaticas foram as mais influentes no regime de cheias,
e.g., temperatura média anual, chuva média anual e chuva maxima anual, sendo as duas ultimas
as de maior relevancia. Destaca-se ainda a umidade maxima do solo, que também apresentou

alta correlagdo com o regime de cheias.

A selegao de modelos baseada em métricas de qualidade de ajuste como os critérios
de informacao (i.e., AICc e BIC) estimados para o periodo de calibragdo favorecem a sele¢ao
do modelo ndo estaciondrio, especialmente para o caso em que a covariavel utilizada € estatis-
ticamente influente no regime de cheias. As covariaveis de chuva média anual e chuva maxima
anual foram as que demonstraram maior habilidade em reproduzir os dados do periodo de cali-
bragdo, sendo fortemente preferidas tanto em relacdo ao modelo estacionario bem como a uti-
lizacdo das outras covariaveis testadas. Com a utilizagdo de um periodo independente do utili-
zado na calibragdo dos modelos tem-se que em geral, quando a tendéncia observada entre a
covariavel e as cheias persiste durante o periodo de validagdao, modelos com caracteristicas nao
estacionarias (i.e., uST e NS) apresentam maior habilidade preditiva quando comparados ao
modelo estacionario. Para as covaridveis tempo e temperatura média anual, melhores resultados
foram alcangados através do modelo estacionario atualizado. Novamente, destaca-se o papel
das covaridveis de chuva média anual e chuva méxima anual de uma média movel de 7 dias na
modelagem de eventos de cheia, em que extrapolagdes com o modelo NS forneceram os me-
lhores resultados na validagdo dentre todas as covaridveis testadas. Para a covariavel de umi-
dade méaxima do solo, tem-se que o modelo linear de tendéncia utilizado neste estudo nao foi o
suficiente para explicar a variabilidade do regime de cheias, mesmo havendo altas correlagdes

entre as cheias e esta covariavel.
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Com excecdo da covaridvel de umidade maxima do solo, que apresentou estimativas
de quantis de cheia muito préximas das obtidas com o modelo estacionario, o uso de modelos
nao estacionarios pode resultar em estimativas de eventos de cheia bastante diferentes daquelas
obtidas com o modelo estacionério, sendo essa diferenga controlada pela magnitude e sinal da
tendéncia observada entre as covariaveis e as cheias. Quando a tendéncia observada ¢ de sinal
negativo, os quantis de cheia do modelo NS tendem a subestimar as estimativas feitas com o
modelo estacionario e seu uso deve ser evitado devido ao maior risco assumido nessa condigao,
comportamento observado para as covariaveis tempo, temperatura média anual e ENSO. J4 para
as covariaveis de chuva média anual e chuva médxima anual, que foram as covariaveis com
maior habilidade descritiva e preditiva, tem-se que o modelo estacionario subestima a estima-
tiva de eventos de cheia — resultado preocupante do ponto de vista da concepgao de projetos de
infraestrutura hidraulica que atualmente sdo feitos a partir da suposi¢cdo de estacionariedade.

Os resultados aqui encontrados sugerem que a inclusdo de informagdes fisicas, espe-
cialmente as climaticas como chuva média anual e chuva maxima anual representam uma abor-
dagem promissora para mitigar uma das principais limitagdes relatadas na literatura quanto ao
uso de modelos ndo estacionarios, i.e., o acréscimo de incerteza promovido pela adi¢do de com-
plexidade (modelos mais robustos).

Para trabalhos futuros, tem-se as seguintes recomendagoes:

(1) Distribuigao/abordagem. Avaliar o desempenho dos modelos baseados distribuicao
de extremos que considerem uma abordagem diferente das séries maximas anuais
utilizadas neste trabalho (e.g., distribuicdo Generalizada de Pareto utilizando séries
peak-over-threshold);

(2) Escala da analise. Este trabalho avaliou a influéncia das covariaveis e o desempenho
dos modelos de maneira local, i.e., estacdo por estacdo. Recomenda-se que trabalhos
futuros considerem aspectos regionais na analise de frequéncia de cheias, e.g., utili-
zagdo do False Discovery Rate (FDR; BENJAMINI; HOCHBERG, 1995)

(3) Estrutura do modelo. Este trabalho utilizou uma relagao linear entre as covariaveis.
Isso ¢ uma simplificagdo dos processos observados na natureza, podendo resultar
em subestimativa/superestimativa de possiveis relagdes ndo lineares existentes;

(4) Covariaveis. Este trabalho avaliou o efeito individual de cada uma das covariaveis
no regime de cheias. Sendo assim, a metodologia pode ser estendida para que mul-

tiplos efeitos sejam considerados simultaneamente.
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