C 7 PICO DE CHEIA: DEVE-SE MODELAR VAZOES DIARIAS

OU MAXIMAS ANUAIS?
por

Fernanda da Serra Costal, Jerson Kelmant,?, Jorge M.Damazio!,?

Resumo—— Este artigo aborda o problema da escolha do modelo para
descrigdo de um iendmeno hidroldgico considerando o grau de
complexidade dos modelos em contra posigio a quantidade de informagio
utilizada na etapa de estimagfio dos pardmetros do mesmo.

O caso especifico estudado é a determinagio do pico da cheia de 100 anos
de recorréncia, yygo. Para investigacio deste problema é adotada a técnica
estatistica de rearnostragem conhecida como Método Bootstrap.

INTRODUCAQ

Qualquer estudo hidroldgico passa sempre pela defini¢ao do universo das varidveis
intervenientes no processo que se queira modelar. Quanto mais abrangente for este
universo, mais complexo terd que ser ¢ modelo e mais dificii serd a estimagho dos
correspondentes parimetros. Em compensagio, a quantidade de informagoes das
varidveis intervenientes tenderd a ser maiot.

Neste artigo estuda—se um dilema situado neste contexto; ¢ que ¢é proferivel: {a)
determinar o pico da cheia de T anos de recorréncia a partir exclusivamente dos
méximos anuais ou (b) utilizar 2 totalidade dos registros diarios de vazao?

Na alternativa (a) ajusta—se uma distribuicio de probabilidade F{.} a0 conjunto
de m miximos y = {y1, ¥2,---.¥n}, obtidos de um 1egistro de vazdes diirias, ¥ é obsido

pela sotugdo de P(Y 2 yp) = 1/T. Nesta abordagem despreza—se uma grande parte das
informagtes contidas no registro fluviométrico,

Na alternativa (b) wutiliza—se um modelo esiocastico para a série de vazbes
didrias. Como as vazOes didrias, ao contrario dos méaximos anuais, sio varijveis
aleatérias dependentes e apresentam sazonalidade, 0 modelo estocdstico é bem mais
complexcs do que a distribuigio de probabilidades adotada para modelar os mdximos
anuais. A desvantagem causada pela complexidade de modelo estocdstico em termos de
dificutdade para estimagio dos pardmeiros, pode ser compensada palo grande nimero de
informacdes que contribuirfo na estimagdo do pico da cheia, conduzindo a uma
possivelmente melhor estimativa de y..
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A seguir apregenta-Se uma avaliagio do oomportg.orrlzrétomﬁocagaas eurga Sestas
abordagens atraves de experiéncias controladas toman

estatistica de reamostTagern conhecida como Bootstrap.

BOOTSTRAP
xp} uma amostra contendo n sorteios independentes da
=3 3e8

variavel aleatbria X. O método Bootsirap, desenvolvido por Efron (Efron, 1982), para

de!’.etm Ila.QEO da- dlStIlbll Qa.(} de prOba.bl'l'da.des da esh'illla.ti va de nm pa.ra:(netto qua-lquer
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de f ( )l a-SSi[“- como Pa—ra! eshillla(}ﬁﬂ de seu deSUiO pa.dIErO, DOde ser IeSl.llIlldO no Segulnte
x\-)

algoritmo:
{— Faz—se uma reamostragem COm reposicio das obse
" (ou amostra Bootstrap), xb

Seja x = {x1, X2

rvaghes da amostra x

formando uma. "'pseudo—amostra

*  * x*} )
}-dl;oot.z {xi’ Ky o ¥y

i b e calcular a estimativa do
9. A partir da npseudo—amostra X0 o pode—s

pasametro © de interesse,

oy @)
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o} = g(xl,x2 ’ ]

boot
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eSElIH&lN&S dO pala.ﬂlehl() com as qu.a-ls € DOSSN'e]. det.erﬂmlal a dlSl’.IiblllQED eIﬂplIlCa

de probabilidades de @:oof

O estimador Bootstrap do desvio padrio de © &

z : . 2 1/2 . (3)
1 -—_—
SbDOt = { B_l 2?)51 (@EOOT: ebDDL) }

onde:

. 4

boot B bst  boot

R
¢ B é o niimero de “pseudo amostras utilizadas.

Bootstrap nos mAximos anuais

nstituida de m segmentos de n vazoes di4rias:

1,m (s_egimem;o)

1=
j=1,n (dia

Consideremos uma. série €0

¥j,j= Vazao diaria
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X1 = {Xg,!, X152y -y xlrl.'l]’

in = {xiﬂ) X525 vy xi1n}

}_(m = {xlnsl: Xmy2y - xmm} (5)

. De cada segmento € retirada a vazio méxima, obtendo—se uma série de m vazdes
maximas:

i = max {X[,j}
j=1i:m

¥i = max {x1,5}
j=lsm

¥n = nax {xn,3} (6)
j =1.n

Logo:
Z = {yh Y2y vn an} (7}

Como 08 méiximos anuais 830 varidveis aleatdrias independentes, podemos aplicar
o Bootstrap-diretamente a0s m maximos anuais (y), obtendo—se B "pseudo" séries de
mAximos anuais.

A cada "pseudo" série de miximos anuais ajusta—se uma distribuigio, a qual
suple-se que seja a distribuicie de probabilidade da populacio a partir do qual & série
{¥1, ¥2..-» yu} tenha sido amostrada. Através da extrapolacgo da distribuicdo dos y's,

obtem—se uma estimativa da vazio de tempo de recorréncia Y

Desta forma cada "pseudo” série de maximos anuais produz uma estimativa )}T.
Como s3o obtidas B "pseudo" séries, sio produzidas B estimativas ¥ que formam a

distribuicBo empirica de probabilidades de 5"1"
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Podemos observar que nesta metodologia, nenhuma “pseudo” série de méximos
anuais apresentard observagbes diferentes das observadas na série de méximos original.
O que pode ocorrer € a repeticio de valores, jA gue o resorteio no Bootstrap é com
repeticio.

Bootstrap nas vazbes didrias

Aplicar o Bootstrap &s vazdes didrias requer alguns cuidados, pois em geral as
vazdes didrias s3o variaveis aleatorias dependentes, modeladas por um processo
estocastico e neste caso o Bootstrap ndig pode ser diretamente aplicado as vazdes. Uma
forma de contornar este problema, ¢ aplicar o Bootstrap 408 ruidos d_o processo
estocistico, que sio varifveis aleatérias independentes ¢ identicamente distribuidas,
(Unny, 1985), como seré visto a seguir.

Consideremos uma série de vazdes diirias constituida de m segmentos de n
vazbes, equagio (3).

Através da série formada pelas m.n vazdes didrias sfio estimados os pardmetros
©={0, 02,...,@L} ed=1{2, @2,...,'I>K} de um processo estocasticos ARMA (L,K):

L K co
X = 5 OpxpjdL+ B By Bk K<n L<n (8)
il A S

Com os pardmetros estimados do modelo e os segmentos {1y -y Xiyn} de vazbes
diirias estimam-—se 08 segmentos de "ruidos".

ar={8) g1 3y gl
a1 = {& g 470 & o}

A = {a‘m,K+1’ s a‘m,zl} )
Aplica—se entdo, 0 Bootstrap A série de m({n—K) ruidos (a’l,j—K)‘

Em cada reamostragem & obtido uma "pseudo" série de m(n—K) ruidos, que séio
separados em m segmentos, 08 quais juntemente com 0s pardmetros estimados dar3o
origem a m "pseudo” segmentos de n vazdes didnias:
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b J.b b
xP =
X {xm, - xhn}

b.. f.b
=) o
1]
De cada segmen b b 1§ obti 5
EMEnto {xm,..., xim} € obtida a vazio mixima y;.

b
¥°2 = max b
1 {xivj}

1 =lm
y;’ = max {xP}
j =10 ) (11}

Obtém-se assim B "pseudo” séries de maximos anuais y® = {yb yb}
s P

Como méaxi .
ajusta—se umgodig:?blﬁgﬂ de pmrgiféiiﬁ:&ei gada tjipS?iUdOH série de méximos anuais
amostr 5 AR partir da qual & série o ;

ada. Por extrapolagao desta distribuigao obtem—se uma est.imativz;l %aﬂﬁgoje{%

anog de recorréncia Yop-

No caso particular em que as vazdes didrias sio independentes (L = K = {) esta

metodelogia se torna mais sim i
mend digria,s. ples, pois o Bootstrap pode ser aplicado diretamente as

N . .
nodem ;e;;i,ecrgftogglogza, a0 contririo da anterior novos valores de mAximos anuaj
P e pare co.n_umocgso Qartxcui_ar de independéncia 05 "pseudos " valores dems
Sbservactns do J(mé.xim%S X's ({E%IStIO de vazes didrias). No caso geral, as "pseudos”
Este ¢ um dos fatores ng igga.;:va%?d:néon?& perr.}(la_nc?r o Qi b vanoes disriag

Er - r a z ! ‘
vazdes dirias pode conter maior quantidade gde informapgofggge de que a consideragio das

ESTUDOS REALIZADQS

Os estudos realizados para co A i
artificial do 100 st o D miparagio das metodologias, utifizaram um "cenarioh
e, de 10 , cada uma constituida de 10 (m = 10) segmentos de 30 (n= éﬂ)

Para a gbtencio desta séri
1es adotou—se um mod Asti
ord modelo estoe i
or ;:ﬁ al;rn é?%%l)) pg,ra decrever o comportamento das vazc’)e?;s tﬁfgfi:sut%e;g;lesswo p
q 0 podemos esperar que este simples processo estocistico re%ﬁgg‘ggg

Iepresente as vazdes didri & Gt
estudo. las, mas ele € il para langar luz no tépico especifico deste
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Assim:

xj=pXit Ty 157 3 (12)
onde:

xj = vazbes didria padronizada (4, =0, 0, = 1} no tempo §.

p = coeficiente de correlagdo Lag 1, isto &, correlagdo entre xj € Xj+1

2j = ruido normai (0, 1}

Os coeficientes de correlagio adotados neste estudo foram:

p = 0,95 vazbes altamenie correlacionadas

o = 0,50 vazbes medianamente correlacionadas
# = 0,00 vasdes independentes

independentes, identicamente distribuidas com distribuicio N{0,1), e a equagfio (12)
reduz—se a; Xj = aj.

No caso de p = 0, as vazles diirias passam a ser varidveis aleatérias

A distribuigdo dos méximos anuais do processo estocdstico 812 pode ser obtida,
uando p = 0 clevando—se & poténcia 30 a distribuicio acumulada normal—padsdo
EF (y) = 93(y)). Nos casos em que p # 0 usou—se como aproximagio a distribuigdo
! dUMBEL", uma vez que, um dos principais resultados da "Teoria dos Extremos" é que
se as variaveis alcatbrias xj s3o independentes, com distribuicdo tipo exponencial, entdo
o maximo defirido como y = max{xi,....xn} tem distzibuigio de probabilidades, tal que.

(Gumbel, 1958),

lim T (x} = exp[-exp(~¥{x—p})] {13}
n— 00

Para n = 30 esta conclusio ndo é correta, e a extrapolacio para valores cuj
tempo de recorréncia é grande conduz a erros. Kelman, 1985, verificou que neste caso h
uma superestimagio do valor de Yo quande a distribuico dos xj € normal, ¢ um:

subestimagio quando a distribuicio € lognormal. Além disto, no caso de p # 0, as vazde:
disrias ndo sio independentes. No entanto a distribuigio GUMBEL ¢ largament:
utilizada, e por isso foi & adotada neste estudo. '

Assim, na aplicagio das metodologiag, a cada pseudo—amostra (7) ou (11
ajustou-se a distribuicio GUMBEL, cujos parametros s40: (Benjamim, 1970

1
0,577
- =m - 14
a " p=mg——g (14)
5 o

onde:
my & 2 média dos maximos anyais

7y $ o desvio padrio dos méximos anuais

A extrapolagdo da distribuigio para obter yp é obtida por:
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yp =+ (3/a)

. O quantil em estudo foi o correspondente a0 tempo de recorréncia de 100 anos,
isto €, vazgo centendrio (yiog)- Neste caso, z = 4,60. A tabela 1 apresenta 08 valores de
populacao para yioo para os diferentes valores de correlagio.

p 0.00 0.50 0.95

Y100 3.40 3.39% 3.07*

Tabela 1 — "Valores da Vazio Centenaria para yop”
{* obtido por simulagéo)

RESULTADOQS

?ara, a avaliaciio da. eficiéncia do uso das metodologias para 2 estimacio da vazio
centendria foram calculadas tendenciosidades e erros médios quadratices. Calculou—se
ainda os mesmos indices para estimativas classicas de vazio centeniria abtidas,

. imatlv paza
cada segmento, pelo ajuste da distribuicio de Gumbel a0s seus 10 miximos. A tabela 2
apresents estes valores,

Tendéncia Em. Méd. Quad.

M; My Ce M) M, Ce
0,00 3,40 0,05 0,06 0,01 0,20 0,20 0,24

0,50 339 009 {016 |00l {036 |02 |034
095 [307 (023 {038 |008 |067 |[039 |086

Tabels 2- "Resultados de aplicagdo dos Métodos de Estimacio de Y100
M; : Aplicacio de Bootstrap aos maximos anuais.
M : Aplicacio de Bootstrap &s vazdes diarias
C¢: Estimativa classica”.

A andlise dos resultados apresentados na tabela 2 indica que:
1- A utilizagio de vazbes didrias no cllculo de yigo resultou em estimativas
cujos erro medio quadréticos foram sensivelmente menores que agueles

obtides quando considerou—se apenas os méximos anuais principalmente nos
¢as0s em que a correlacio entre as vazdes diarias era maijor.

Quanto a tendenciosidade ¢ a varidncia das estimtivs e Y100, COmparando as
duas modelagens podernos dizer que a adocio de vazdes diarias, conduz a

estimativas de maior tendenciosidade porém de menor varidncia que a
utilizagio apenas dos miximos anuais.
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CONCLUSOES

i jari o forma de
A aplicagio do Bootstrap aos méximos anuais e a.?i vazﬁzsa c{l};gr&gﬁgcomde o
analisar o groblema da quantidade %e 1:1‘;'0r[r121.g§$)_1 ‘a,_c;gnsclozaa{lrz . resulta,demos e picos ¢
: 1 i i 0 e v - - PRy -s ara‘
Che;ﬁbrgd‘%cog?e;di—:g 11?1ue estudo similar seja realizade com series Ieals p
sup .

verificar esta tendencia.

iaveis aleatdrias nio sdo
2 aplicar 0 Bootstrap quando as variavels 2 fas 180 30
i %eg’iggif\:ggﬁegedigias) e si0 modeladas por processos e:goca.stmos foi co
?p%?gf:?do—se o Bootstrap aos "ruidos” independentes do processo.
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