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RESUMO — — 4 modelagem estocistica da precipitacdio em uma bacia é do
interesse dos projetistas de vertedores de grandes barrigens. Para estes tem maior
relevincia a caracterizagio deste processo principalmente em termos das chuvas
causadoras de vazdes extremas afluentes ao local da obra. Nas Casos em que a cheia
de interesse tenha origem na contribuido global da bacia deve—se adotar uma
estratégia de modelagem de duas fases, partindo-se do processo precipitagio total
na bacia para, por desagregacio, obter precipitacées por sub~bacias. Este trabaiho
apresenta o desenvolvimento de wm modelo de desagregacio para geragio de
precipitagdes didrias em sub-bacias com énfase nos periodos de grandes quaatidades
de chuvas. Apresenta-se uma aplicagio na bacia do Paraiba do Sul.

ABSTRACT — — Basin precipitation stochastic models are important for spillways
designers. For these, more relevance should be given to the characterization of the
storms that cause extreme inflows. to the project. In cases where the important
floods are caused by global basin contributions 3 two phase model building strategy
should be used, Starting from total basin precipitation modelling, sub—basins
precipitations are obtained by disaggregation. This paper presents a disagreggation
model and are application for the Paraiba do Sul basin,
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INTRODUCAQ

A precipitagdo numa bacia pode ser vista COmoO um processo estocistico no tempo e no
espago. Ao projetista de vertedores, interessa a caracterizagio deste processo principalmente
em termos das grandes chuvas causadoras de vazdes extremas afluentes ao local da obra. Uma
vez modelado o processo, fica o projetista em condigdes de produzir milhares de precipitacoes
sintéticas, todas elas hipotéticas. Com este tecurso e de posse de um modelo chuva—vazio
pode—se examinar o desempenho do vertedor proposto sob uma gama varniada de siluacees o
que permite inclusive a estimagio da probabilidade de falhs da estrutura. O processo descrits
ndo ¢ utilizado com frequéncia devido a falta de codigos computacionass rapidos e de ficl
utilizagic. Recentemente, 0 CEPEL produziu um pacote computacional chamado RAFA1
(Costa, F.S. et al. 1988) para a gera¢ao multivariada de precipitagdes pontuals tendo como
base a modelagem apresentada em Kelman et al, 1985.

Nesta modelagem, Kelman et al, adotam uma extensio multivariada de modelos pontuass.
através da consideragic simultinea dos dados de vanas estagdes pluviométricas
preservando—se & sua esirutura de co—varidncias. Nesta abordagem, o processo global,
expresso por exemplo no total precipitado na 4rea da bacia, ndo é estudado exphicitamenie,
podendo somente ser motivo de validagdo A posteriori. Nos casos em que & cheias de inseresse
tenham origem na contribuigio global da bacia, esta abordagem apresenta limitagdes sendo
preferivel a estratégia de duas fases, partindo—se da modelagem do processo estocisuco
precipitacdo total na bacia para, por desagregacio, obter as precipitagdes pontuais {Bras et ai.
1985). Note que o proprio modelo RAFAT pode ser usado na la fase.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de desagregacio para geragio de
precipitages didrias em sub—bacias com enfase nos periodos de grande quanuidade de chuvas.
O desenvolvimento do modelo baseou—se, na analise de séries diarias de totas precipiados em
3 subdreas, de um quadrado de 7506 km? cuo centro de gravidade corresponde a0 pluviometru
de Anta (cédigo DNAEE: 2242028), no municipio de Sapucaia, Rio de Janeiro (figura 1) Os
totals precipitados foram calculados peic método de Thiessen a partir dos dados de 1.
pluvidmetros para 24 estagdes chuvosas (periodo entte 1o de outubro a 30 de abril) entre 1944
e 1982 (dados de estagbes chuvosas com falhas nos registros foram abandonados). Para levar
em conta 3 sazonalidade a estagao chuvosa foi dividida em 5 periodos (outubro—novembrc.
dezembro—janeiro, fevereire, margo e abril).

DESENVOLVIMENTO BC MOJELO

Seja X(1) a precipitagio total no quadrado no dia t, :=1, 2... . Como o modelo aqu
desenvolvido tem um interesse maior mas grandes chuvas, define—se como "dia molkado® cs
dias em que a precipiiagio total é supenor a um mnivel de truncamento , reservando—se a
denominagio "dia seco" Jara os outros dias. Adotou-$& para g o valor de 7,24 mm que tem
uma permanéncia de 75%.

A primeira etapa do modelo constitui-se em definit um processo estocistico para a
ocorréncia de dias secos ¢ de dias molhados. O maior interesse consiste em ajuctar
distribuiges de probabilidades para as varidveis aleatérias Ly e Ly, respectivamente duragio
dos intervalos de dias secos e duracdo dos intervalos de dias molhados: sendo em geral
razodvel supor que as duragdes dos intervalos sucessivos sejam independentes {Roldan et al
1982). Diversas distribuigdes de probabilidades tem sido propostas para modelagem de Ly e
L; Uma alternativa ¢ considerar o processo dia seco — dia molhado como uma cadeia de
Markov e neste caso as distribuigbes de L, e L, sao dadas pela distribuicio geométrics. No
entanto, nesta distribuicio o valor esperado é igual ao desvio padrio o Gue nem sempre &
confirmado pelos dados. Brushand et al, 1977, 1978, propuseram o uso da disinbugao
binominal negativa truncada, apesar de Bras, 1958, apontar que as estimativas de seus
parimetros pelo método dos momentos comumente conduzem a valores nao admussivels O
modelo aqui proposto adota a distribuigic beta—binomial dada por:
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m = 1,2,..., By; O inteiro njo negativo, e e Sk > 0, k=0, 1

Para ajuste, adotou—se ny igual ao dobro da maior duragao historica correspondente {ng =
2 vezes a dura¢do do maior intervalo de dias secos e »y = 2 vezes a duragio do maior intervalo
de dias molhados) e estimou—se ay ¢ Sy pelo método dos momentos ysando: -

2

mo (W) - @ -, &
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ondeles 4 sido 2 média e o desvio—padrio amostral das duragdes do histérico.

Para cada um dos 5 periodos ajustou—se a distribuigio beta—binomial para z duracio dos
intervalos secos e molhados e utilizou—se a estatistica do teste Koimogorov—-Smirnov como
medida de ajuste. Para todos os casos obteve—se um bom ajuste.

Obtidos os valores de ny, ox e Sk, k = 0, I; pode—se facilmente gerar alternadamente
duragdes de intervalos molhados e secos, crizndo—se uma sequéncia sintética da forma bojj=
1, 2,... onde o indice k assume alternadamente os valores 0 e | indicando se o mt_erva.lo jeseco
ou molhado. Obtida esta sequéncia sintética € preciso defimr para cada intervalo j as
precipitagdes totais em cada um dos seus &, dias. Se o indice k indicar que o intervalo j € um
intervalo seco (k = 0) optou-se por uma forma simplificada sorteando—se um intervalo
histérico sece de mesma duragio. Pode acontecer que a duragdo sintética nunca tenha
acontec:do no histérico e neste caso faz—se uma composicdo de eventos historicos.

Supouha agora que o indice k do intervalo j indique intervalo molhado (k = 1). Neste caso
exstem basicamente duas abordagens: ou parte—se para a anilise ¢ modelagem do processo
estocastico de precipitagies didrias dentro do intervalo molhado estudando a dlstnbm(;é.c-s de
X(t), dado X(t) > p e a estrutura de correlagio temporal (Rodan e Woolhiser, 1982a); ou
estuda—se a v.2. volume total precipitado durante o intervalo (assumindo-se usualmente a
independéncia entre valores consecutivos), montando—~se a seguir um esquema de desagregacio
deste volume total em valores diarios (Bras et al. 1985), O modelo aqui apresentado adota a
segunda abordagem, analisando preliminarmente a v.a. [, {n@ens:dade de precipitagao durante
o intervalo, dada pela razdo entre o volume total precipitado e a duragac do intervalo,
descontando—se a intensidade minima g Procura—se assim obter uma inica distnbwigio
valida para qualquer duragdo do intervalo tendo-se usado para este fim a distribuigio gama.
No entanto, é preciso levar em conta a variabilidade das distribuicGes fl(x) para intervalos de

duragoes muito diferentes, principalmente no tocante 3 assimetria, j& que pelo teorema do
limite central (Mood et al. 1963) para grandes duracdes teriamos assimetrias nulas. Esta
variabilidade pode ser considerada através de uma familia de ch_strnbmgoes gama, com
diferentes coeficientes de variagio obtidos numa funcio da duragio do imtervalo, ev(fy),
ajustada empiricamente. Como na distribui¢io gama a assimetria é dada pelo dobro do
coeficiente de variagdo, uma flutuagio deste ultimo implica numa proporcional flutyagio da
assimetria. o ) L
As figuras 1 e 2 comparam, para o periodo dezembro—janeiro, valores amostais de média e
coeficiente de varia¢3o de I para diversas duragdes de intervalo com valores adotados na
modelagem. O ajuste de cada distribuicdo gama correspondente a cada periodo e duragdo foi
medido através do teste de Kolmogorov-Smirnov, obiendo—se para todos os casos um bom
ajuf:e‘terceita etapa do modelo consiste em desagregar temporalmente o volume total
precipitado em cada intervalo molhado de forma aa(;%)ter 0s valores de cada dia. Agotou-—se
para isto uma abordagem baseada na curva de massa pa.dzon}zada. (_lon‘mdere um mt.erva.li:
molhado qualquer, cuja sequéncia didria de precipitagdes totais na bacia € dada por x(t), t =
ty, b1+l, ..., tr+d — 1 onde t; é 0 dia em que o intervaio comeca e ¢; € a sua duragao em dias.
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Vamos supor £; > 1, ja que para intervalos de 1 dia ndo exste 2 necessidade de desagregacao
temporal.

Seja a sequéncia didria de precipitagdes totals excedenies deste injervalo, definida por-
W) =x{)—p t=ty - L+ 41 {4)

A série de massa excedente padronizada x() neswe intervalo € dada por:

tmed i tirl gy 12 .
X(a’) = t—f '_V'E_')—: a= "'z'l' : "17'; sy 1 \D)
=t

onde v, é 0 volume total precipitado no intervalo descontando~se o valor minimo £ 4 {note
que x(1) = 1). A série de massa obtida em (5) para vaicies discretos de a pode ser usada
para definir uma curva de massa definida no segmento continuo a ¢ {0,1] convencionando—se
x(0) = 0 e obtendo—se_x(a) para qualquer & por interpolagao linear dos valores em (5). A
variabilidade da curva de massa de um intervalo molhado € estudada através de duas cadeas
markovianas onde o estagio é definido pelo valor de o e o estado pelo valor de x. As tabelas 1
e 2 descrevem as dmas cadeias onde pode~se notar que © estigio inicial das duas sac
coincidentes e dados por a = 0,5, Bras et al. (1985) ji utilizaram esquema semelhante,

ESTAGIO ;

i 2 3 i

a = 0,50 a = 0,25 a = 0,00 t

0<x<2 § 0<x¢20 x =90 |

20 < x<40 | 20< x<40 l
40 < x <60 | 40 < x < 60
60 < x < 80 | 680 < x ¢80
| 80 < X < 100] 80 < x ¢ 100

Tabela 1: Estados Viiveis para cada estigio da
Cadeia de Markov 1.

ESTAGIO
1 2 3
a = 0,50 a= 0,75 a = 1,00
0 < xy<20 0<x<20
20 < x40 |20 < x <40
40 < ¥y < 60 | 40 < x ¢ 60
60 < x <80 [ 60 < x ¢ 80
8 < xy<100)8 <x<w0| x =100 |

Tabelz 2: Estados Viiveis para cada estigio da
Cadeia de Markov 2

Para a distribuicio de probabilidades do estado no estagio inicial, utihiza—se a disimbuicao

empirica de frequéncias historicas. Como exemplo, a tabela 3 apresenta esta distribwi¢c3ao para
o periodo dezembro—~janeiro
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x{C 5; Probabilidade Probabilidade

(% Acumulada

0 -20 0,081 0,081

20 - 40 0,236 0,317

40 — 60 0,317 0,634
60 — 80 0,286 0,919 !
80 — 100 0,081 1,000 |

Tabela 3 - Distribuicio de x (0,5) para o periode
dezembro—janeiro

Conhecido o estado inicial, as duas cadeias evoluem independentemente para o estigio 2
através de matrizes de transicio cujas probabilidades sdo estimadas pelas frequéncias
histéricas (ver tabelas 4 e 5). A evolugio para o estigio 3 nas duas cadeias € imediata j& que
105 dois casos sO existe um estado viivel. Com este esquema, obtem—se para cada intervalo
molhado uma sequéncia de valores x{0), x{8,25), x{0,75) e x(1). Por interpolagio pode-se
estimar x(1/4,), ... x(1) e desagregar v,. _

]
x(0,5) x(0,25)
0-20 20~40 40 -60 60 -80 80 - 100

0 - 20 1,00 - - - -
20 - 4 0,808 0,192 - - -
40 ~ 60 0,390 0,337 0,073 - -

60 — 80 0,182 0,483 0,273 0,060 -
80 — 100 0,334 0,000 0,333 0,333 0,000

Tabela 4 — Matriz de transigido para a Cadeia de Markov 1.
Periodc dezembro—janeiro

1

x(0.5) xt0.,75) |
0-20 20-40 40 -60 60 -80 80 - 100

0-20 0,000 0,000 0,667 0333 0,000
20 - 40 - 0,000 0,462 0462 0,076
40 - §0 - - 0,049 0,341 0,610
60 — 80 - - - 0,030 0,970
80 - 100 - - - - 1,000

Tanela 5 - Matriz de transi¢io para a Cadeia de Markov 2.
Periodo dezembro—janeiroe

A quarta e ultima etapa do modelo consiste em 2 cada dia desagregar espacialmente o
volume total precipitado no quadrado em volumes precipitados por sub—~drea. Adotou—se uma
abordagem essencialmente empirica, através da definicio para cada dia t do vetor Z(t) de
dimensio igual a0 nimero de sub—-areas e cujo elemento zi(t) corresponde a razio entre 0s
totais precipitados na sub—érea i e no quadrado. Com o historico dispomivel obteve—se uma
colegio de vetores Z({t). Anilises dos dois primeiros momentos dos elementos de Z(t)
constataram nio haver efeitos de sazonalidade. Por outro lado, constatou—se que 0 volume
total precipitado no quadrado exerce influéncia significativa. Optou—se entdo por classificar
os vetores historicos disponiveis em cinco classes. Os vetores correspondentes a dias com
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vojume total precipitado no quadrado menor que p {ormaram uma Gnica classe, € 05 OULICS
vetores foram agrupados em quairo classes com o mesmo numero de elementos definidas de
acordo com o5 quantis de 25%, 50% e 75% do volume total precipitade no quadrado. O
processo de desagregagdo do modelo consiste entdo em: para cada dia t defimdo o valor da
precipitacio total no quadrado, conhece—se a classe de onde deve ser sorteado aleatoniamente
um vetor Z{t).

COMPORTAMENTO DO MODELO

Para anilise do comportamento do modelo foram gerados 1000 estagGes chuvosas cujas
principais caracteristicas foram comparadas com as do registro histérico. As tabelas 6 e 7
respectivamente referentes i precipitacio total do quadrado e & precipitagio na sub-atea 1
apresentam esta comparagido para as séries originais e para séries transformadas por médias
mbveis de 2, 3 e 5 dias. Estas tabeclas apresentam para cada estatistica a frequéncia com que
esta ¢ superior i amostral quando se subdivide a série sintética em diversas séries com 0
mesmo comprimento da histdria. As tabelas também apresentam o valor da estatistica x?
obtida assumindo—se a distribuigio de frequéncia dos maximos anuais gerados como populagio
e caleulada considerando~se cinco classes.

No caso das séries pode-se notar o bom ajuste tanto para a média quanto para o
desvic—padr&o indicando que as séries geradas apreseniam O MESMO COMPOILAINENto que as
séries historicas tanto em termos de valores centrais quanto de variabilidade mesmo
considerando diferentes intervalos de miegragio. O efeito que o intervalo de integragao tem
na variabilidade do processo ¢ de grande importancia na definigio das caractenisucas dos
eventos extremos gerado pelo processo, o que enfatiza a importancia do bam & juste na relagdo
desvio—padrio = intervalo de integracdo.

Em rel is estatisticas relacionadas com os maximos anuais, tanto em termos de
momentos (colunas 5 e 6), recorde (72 coluna) e estatistica x?, os resuitados mostraram em
geral um bom resultado.

Intervalo Média Degvio Média Des.Pad. Recorde
Integragio {mm) Padrao Méaximos Méximos (rm) x?
dias) (mm) {mm) {mm})
Hist 5,40 8,70 48,68 10,71 70,80
1 Sint 521 8,32 47,81 12,59 136,40 3,92
P(S>H) 0,22 0,05 0,22 0,63 0,73
Hist 5,39 7,28 36,73 7,33 52,50
2 Sint 5,18 6,98 36,75 8,67 78,60 3,92
P(S>H) 0,17 0,07 0,44 0,73 0,73
Hist 5,40 6,48 31,17 7,12 48,20
3 Sint 5,17 6,26 30,64 6,93 58,00 0,17
P(S>H) 017 0,12 0,29 0,39 0,51
H_ist 5,43 5,50 24,85 6,49 41,10
5 Sint 5,18 5,37 24,00 5,22 44,10 4,75
P(5>H) 0,15 0,17 0,17 0,05 0,07

Tabela § — Estatisticas da Série Historica e da Série Gerada de Precipitagio na Bacia
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Intervalo Média Desvio Média Des.Pad. Recorde
Integragio {mm) Padrio Maximos Maximos {mm} Xt
(dias) (mm} (mm} {mm)
Hist 5,29 9,74 53,71 13,93 84,80
1 Sint 521 9,68 60.62 17,64 166,20 2,69
P(S>H) 0,36 0,45 0,58 0,84 0,94
Hist, 5,28 7,94 44,30 10,53 67,20
2 Sint 5,18 7,78 42,64 10,23 95,80 4,56
P(S>H) 0,29 0,26 0,16 0,55 0,65
. Hist 5,28 6,98 36,58 9,30 59,30
3 Sint 5,17 6,84 3447 8,320 69,90 9,88
P(5>H) 0,26 0,29 0,10 0,19 0,16
Hist 5,31 5,83 27,12 7,13 48,20
5 Sing 5,18 5,78 26,39 6,14 54,80 3.63
P(S>H)} 0,26 0,32 0,19 0,07 0,10

Tabela T—Estatisticas da Série Historica e da Série Gerada de Precipitagio na Sub—Areal
CONCLUSOES

Foi apresentado o desenvolvimento de um modelo de desagregagdo para geragao de
precipitagdes diarias em sub—bacias com énfase 20s petiodos de grande quantidade de chuva.

A modelagern proposta foi desenvolvida tomando como base séries didrias de totais
precipitados numa regido arbitriria de 7500 km? localizada dentro da bacia do Rio Paraiba do
Sul. Os resultados mostraram que a modelagem agui proposta consegue reproduzir a
variabilidade apresentada pelos registros tanto para o iatervalo basico de 1 dia como para
intervalos de integracio até cinco dias. O modeio consegue também reproduzir ocorréncia dos
eventos extremos para estes intervalos de integragio. Este modelo é portanio uma boa
alternativa para estudos de avaliagio de potencial de cheias em bacias hidrograficas.
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