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Resumo

A falta do conhecimento cientifico mais aprofundado para o manejo adequado dos
sistemas hidricos e dos solos do semiarido nordestino contribui para manutencéo da
desigualdade social ao qual estdo submetidas as populacfes locais. O ajuste de
dados hidroldgicos as distribuicdes estatisticas e a aplicagdo do método Detrended
Fluctuation Analysis (DFA) para quantificar as correlacées de longo alcance nas
séries temporais hidrol6gicas ndo estacionarias, contribuem para um melhor uso dos
recursos hidricos no semiarido e para reducdo do risco de ocorréncia de perdas
econbmicas. Dessa forma, foram utilizadas informacdes das variaveis hidrolégicas
de altura da lamina de 4gua e vazao da Bacia hidrografica semiarida do Riacho Jacu
de Pernambuco constatando-se que os valores maximos e minimos de altura da
lamina e vazdo da bacia hidrogréfica do referido riacho, se ajustaram melhor as
distribuicbes Weibull, Gumbel, Log-Normal e Gama. O método Detrended
Fluctuation Analysis indicou a existéncia de correlacfes persistentes de longo
alcance, que representa uma propriedade importante dos processos estocasticos
geradores desse fendmeno. As séries das alturas da lamina apresentaram

persisténcia mais forte do que as séries das vazBes. Nas escalas menores
apresentam flutuacdes mais suaves, representadas pelos expoentes a4, € para
escalas maiores apresentaram flutuacdes persistentes, representadas pelos

expoentes .

Palavras-chave: Varidveis Hidrologicas, Distribuicbes Estatisticas e Detrended

Fluctuation Analysis.
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Abstract

The lack of a better knowledge to further the proper management of water systems
and soil of Brazilian semiarid contributes to maintain the social inequalities which are
subject to local populations. The adjust of hydrologic data to probability density
functions, and the application of Detrended Fluctuation Analysis method to quantify
the long-range correlations in non-stationary time series hydrological contribute to a
better use of water resources in the environment semiarid and reduction of the risk of
economic loss. This way, the information of hydrological variables of blade height
and flow of the Stream catchment Jacu in the semiarid and region of Pernambuco
were used and it was found that the maximum and minimum blade height and flow of
semiarid watershed Jacu best adjusted to Weibull distributions, Gumbel, Log-Normal
and Gamma. The Detrended Fluctuation Analysis method showed the existence of
persistent long-range correlations, which represents an important property of
stochastic processes generating this phenomenon. The series of blade heights

showed persistence stronger than the series of flows. In smaller scales fluctuation

softer, represented by exponents «;, and larger scales showed persistent

fluctuations, represented by exponents «,.

Keywords: Hydrological Variables, Distributions Statistics and Detrended Fluctuation

Analysis.
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1. INTRODUCAO

A falta do conhecimento cientifico mais aprofundado para o manejo adequado
dos sistemas hidricos e dos solos do semiarido nordestino contribui para
manutencdo da desigualdade social ao qual estdo submetidas as populagdes locais,
onde prevalecem o0s mais baixos indices de pobreza (IDH) e inclusdo social. A
hidrologia do semiarido apresenta um padréo distinto caracterizado pelo carater
intenso da concentracdo de chuvas em curto periodo de tempo, sua duragdo e
tempo de recorréncia, em face da irregular ocorréncia espacial e temporal das
chuvas (Bezerra et. al., 2006).

As variaveis hidrologicas apresentam grandes variabilidades em uma ampla
faixa de tempo e espaco. A precipitacao, por exemplo, € um agente de conducado de
muitos outros processos, sua versatilidade temporal e espacial sdo questbes
importantes em muitos estudos e areas de pesquisas. Embora a comunidade
cientifica tenha dedicado muita atencédo para estudar essas variaveis ao longo dos
anos, é notavel que mais pesquisas sejam ainda necessarias para adquirir uma
melhor compreenséao da variabilidade nos processos hidrolégicos (Lima, 2009).

Para obter-se um manejo satisfatério dos recursos hidricos, € imprescindivel
as informacdes climéticas. No semiarido a demanda hidrica, frequentemente, supera
o suprimento devido a conexdo da ocorréncia de altas temperaturas e a
irregularidade das chuvas que acarreta elevadas taxas de insuficiéncias hidricas (Sa
e Silva, 2010).

O conhecimento das vaz6es maximas e minimas é de grande interesse em
diversos projetos de obras hidraulicas, irrigacdo, controle de enchente, barragens e
terracos agricolas. Assim, para projetos de estruturas hidraulicas que envolvem
conhecimentos das vazbes referidas, faz-se necessario o conhecimento das
probabilidades de ocorréncias superiores a certos valores prefixados (Martins,
2011).

Umas das ferramentas que possibilita conhecer o comportamento das
variaveis hidrolégicas em uma dada frequéncia de ocorréncia é a analise de

frequéncia hidrolégica, a qual consiste em analisar estatisticamente os dados



coletados na bacia. De acordo com Ponce (1989), as variaveis hidrolégicas seguem
algum tipo de distribuicéo tedrica de probabilidade.

A analise das distribuicbes de frequéncia dos eventos hidrolégicos em
maximos e minimos demandam o uso de distribuicdes estatisticas de probabilidade.
Segundo Silva e Assad (1987), um dos problemas no uso de qualquer procedimento
estatistico aplicado a dados hidrologicos esta na estimativa dos parametros dessas
distribuicdes.

A analise de frequéncia de vazbes extremas é dificultada, em muitos casos,
pelo curto periodo de tempo dos registros disponiveis. Nessas condi¢cdes, 0
pesquisador deve procurar estimadores menos sujeitos as variacées amostrais. Para
Damazio e Costa (1991), o sucesso desses estudos depende da distribuicédo
adotada e do método usado para estimar 0s seus parametros.

De acordo com Sanchez (1987), as distribuicbes continuas de probabilidade
mais usadas em analise de frequéncia hidrolégica sdo a Gumbel tipo | também
conhecida como a lei dos valores extremos e a Log-Normal. Segundo Tate e
Freeman (2000) o ajuste dos dados em regides semiaridas, ao modelo Exponencial
representa de forma satisfatoria, como na regido semiarido do sul da Africa. Além
dessas, sdo bastante utilizadas a Weibull e a Gama.

A distribuicdo Gama traduz um modelo probabilistico muito interessante para
a apresentacao de variaveis hidrolégicas, devido a variabilidade de formas, aliado ao
fato da variavel aleatoria ndo ser definida para valores negativos. Para a distribuicéo
Weibull apresenta aplicacdes a séries histéricas de valores minimos, sendo,
normalmente trabalhada para séries de vaz8es minimas ou similares. A verificacao
de que, em uma situacdo extrema, as vazdes que escoam por uma secao fluvial sdo
impreterivelmente limitadas inferiormente pelo valor zero, o que torna a distribuicéo
Weibull uma candidata natural & modelacdo de eventos hidrolégicos minimos
(Naghettini e Pinto, 2007).

E notdrio, portanto, que mesmo chovendo de forma semelhante que muitas
regides do mundo, o territério do Nordeste brasileiro, especificamente na regido
Semiarida, sé@o regularmente atingidas pela ocorréncia de secas, acarretando
auséncia parcial e total na agropecuaria. Nesse contexto, € importante analisar a
existéncia de flutuacdes ndo estacionarias e de correlacdes de longo alcance nas
séries das variaveis hidrologicas com a aplicacdo do método Detrended Fluctuation
Analysis (Peng et al. 1994).



Nos ultimos anos, notamos uma dedicacdo maior na analise de correlacdes
que descreve a persisténcia em processos climaticos, e o0 método DFA tem refletido
um mecanismo amplamente eficaz na analise e quantificacdo desse fendmeno
(Pedron, 2007).

Neste método uma medida de flutuacdo da série definida, conhecida por F, na
escala de tamanho n em relacdo ao tempo considerado, procede-se como lei de
poténcia de acordo com os valores adotados para n, isto €, F~n%*. Para séries
consideradas monofractais, o expoente a coincide com o expoente de Hurst. Para
a = 1/2 reflete uma série de dados aleatdérios, em oposicao a valores distintos a 1/2,
expbe uma série correlacionada, em especial a >1/2 a série reflete uma
comportamento persistente e para a <1/2 a série indica um comportamento

antipersistente (Melo, 2010).

OBJETIVOS

» Testar o0 ajuste dos seguintes parametros hidrolégicos da bacia hidrogréfica
do riacho Jacu: altura da lamina do escoamento e vazdo de pico as
distribuicdes estatisticas Weibull, Gumbel, Log-Normal e a Gama;

» Avaliar o ajuste desses parametros ao modelo Exponencial que vem
apresentando-se de forma satisfatéria as regiées de climas similares;

» Avaliar o comportamento das correlacdes das séries e obter maior grau de
respostas das variaveis hidrolégicas, altura da lamina e vazdo, com a

aplicacao do método Detrended Fluctuation Analysis (DFA).



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1  SEMIARIDO

Aproximadamente 71% da superficie do planeta € coberta por agua,
substancia essencial a vida, mas sua disponibilidade para consumo € aparente, ja
que cerca de 97% dela esta nos mares. Nesse cenéario, o Brasil pode ser
considerado como um pais privilegiado: detém cerca de 12% da agua doce
superficial do planeta. A distribuicdo pelo territério brasileiro €, entretanto, desigual,
devido as suas diversidades climéticas e dimensdes geograficas, algumas regides
sofrem graves problemas de escassez de agua, como o0 semiarido nordestino
(Campos, 2012).

A regido semiarida brasileira € um das mais povoadas do mundo e onde se
encontra a populagdo mais pobre do pais. Isto se deve ao funcionamento das
adversidades climaticas, relacionadas aos outros fatores geograficos, historicos e
politicos que permanecem centenas de anos, possui a area mais pobre da
populacdo do pais (Nordeste, 1999). A maior parte da populacdo que vive nessa
regido estd diretamente interligada a atividades agropastoris e encontram seu
sustento sobre a base de recursos naturais existentes em sua area de dominio.
Essas atividades sdo bastante subordinadas a chuva e, devido as adversidades
climaticas, com periodos de secas exagerados, ocasionam intensa degradacdo
ambiental (Sa e Silva, 2010).

Considerado um dos maiores, mais populosos e também mais Umidos do
mundo, o semiarido brasileiro comporta 1.133 municipios com, aproximadamente,
22 milhdes de habitantes, segundo as estimativas de populacdo do IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) para 2007. Compreendendo uma area de 1,56
milhdo de km2 (18,2% do total do territorio brasileiro), a regido semiarida do Brasil
abrange a maior parte do Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco,
Alagoas, Sergipe e Bahia, Estados da Regido Nordeste, além da parte do norte do

Estado de Minas Gerais, Regido Sudeste, como é visto na figura 1.
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Figura 1. Delimitacdo do Semiéarido Brasileiro.
Fonte: ASA (2011).

Perfil mais importante do semiarido, especialmente em consequéncia do
acontecimento das secas estacionais e periddicas, o clima determina o sucesso da
atividade agropecuaria e a sobrevivéncia das familias desta regido (Mendes, 1997).

O principal caracteristica desta regido é a irregularidade do regime de
precipitacdo pluviométrica, tanto no tempo, como no espaco. Além disso, apresenta
forte insolacdo, temperaturas relativamente altas e regime de chuvas marcado pela
escassez, apresentando reservas de agua insuficiente em seus mananciais.

Devido ao comportamento das chuvas no semiarido e a sua baixa tendéncia
de retencdo de agua na maioria dos solos, a maior parte dos habitantes depende
muito da agua de chuvas, de sua obtencéo e de seu armazenamento, uma vez que
0S rios apresentam regime temporario (Jacomine, 1996).

Um dos principais fatores para o acontecimento das secas no semiarido
brasileiro € a variabilidade interanual da pluviometria, pelo qual esta ligada aos

baixos valores totais anuais pluviométricos e sdo descritas, no periodo chuvoso, por



forte diminuicdo da precipitagdo pluviométrica total e sazonal. A irregularidade
interanual da pluviometria neste territério esta relacionada a alteracdes de padrbes
de Temperatura da Superficie do Mar (TSM) sobre os oceanos tropicais, onde
influenciam a posicao e a intensidade da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT)
sobre o Oceano Atlantico (Nobre e Melo, 2001).

Eventualmente a medida anual da precipitacdo ndo esta correlacionada com a
qualidade do periodo chuvoso para o sucesso da atividade agropecuaria, de forma
que podem suceder periodos longos de estiagem. Além disso, podem ocasionar
temporadas de chuvas mais intensas, conhecida como seca verde, interferindo de
maneira negativa a producdo agricola e a disponibilidade de forragem para os

animais (Sa e Silva, 2010).

2.2 Variaveis Hidrologicas

As variaveis hidrolégicas podem caracterizar as alteracdes temporais e/ou
espaciais dos eventos referente a agua. Desta forma, sdo exemplos de variaveis
hidrolégicas: o numero anual de dias consecutivos sem precipitacdo, em um dado
local; a vazdo média anual de uma bacia hidrolégica; o total diario de evaporacao de
um reservatorio; entre outros ( Renné e Borma, 2012).

Ao longo do espaco ou do tempo, as oscilacdes das variaveis hidroldgicas
podem ser quantificadas, ou classificadas, por meio de observacfes ou medicdes,
as quais, geralmente, sdo executadas de modo metddico e de acordo com o0s
padrbes nacionais e internacionais. As variaveis hidrologicas que estéo relacionadas
a processos estocasticos sdo explicadas por distribuicbes de probabilidade e
consideradas variaveis aleatorias. Uma parte das observacbes de determinada
variavel hidroldgica, em tempos e/ou espacos diferentes, € chamada de amostra, em
que retém um numero restrito de realizacbes da variavel analisada, ou seja, nao
possui todas as possiveis observacgdes da variavel em questéo (Piano, 2012).

Segundo Naghettini e Pinto (2007), de acordo com as propriedades de suas
possiveis respostas, as variaveis aleatorias podem ser classificadas em quantitativas
e qualitativas. As variaveis qualitativas séo tal que os seus resultados possiveis sao
expressos por um atributo ou qualidade. Podem ser separadas, as variaveis

gualitativas, em nominais e ordinais, conforme as respectivas expectativas de suas



qualidades (ou atributos) de ndo serem ou serem definidas em modo Unico. Um
exemplo de uma variavel hidrolégica qualitativa nominal é a condicdo do tempo,
guando o definimos de bom, chuvoso e nublado, por exemplo, cujo seus resultados
nao sdo numeros e por nao serem sujeito a classificacdo. De outro modo, o nivel de
armazenamento de um reservatorio, considerando as condi¢gfes: A (excessivamente
alto); B (alto); C (Médio); D (baixo); e E (excessivamente baixo), que se refere a um
exemplo de uma variavel hidrologica qualitativa ordinal.

As variaveis que apresentam seus resultados expressos por numero inteiro
(variaveis discretas) ou reais (variaveis continuas) sdo chamadas de variaveis
hidrolégicas quantitativas. Um exemplo de variavel hidrolégica discreta € o numero
de dias consecutivos sem chuvas, em uma dada regido, cujos seus valores sdo
expressos em um subconjunto dos numeros inteiros denotado por {0,1,2,...,366},
considerando os anos bissextos. Para a variavel hidrolégica continua temos como
exemplo a altura didria maxima anual de precipitacdo, considerando a mesma
regido, em consequéncia de seus resultados pertencerem totalmente no subconjunto
dos numeros reais nao negativos. Podem ser separadas, as variaveis hidrologicas
guantitativas, em limitadas e ilimitadas. As variaveis hidrolégicas quantitativas
ilimitadas ndo apresentam limites inferior e superior determinados. Um exemplo de
variavel ilimitada é a vazdo média diaria, apesar de ndo possuir valores negativos,
ela ndo estara limitada, quando considerado no sentido estatistico, e também nao
apresenta um limite superior fixado. Por outro lado, as variaveis hidrolégicas
guantitativas limitadas refletem aquelas que apresentam seus resultados limitados
inferior e superiormente. Um exemplo das varidveis limitadas € a dire¢cdo do vento
local, cujo angulo encontram-se entre 0 e 360° (Naghettini e Pinto, 2007)..

De acordo com Piano (2012), as variaveis hidrolégicas, além das
categorizacBes vistas até agora, ainda podem ser classificadas em univariadas
guando seus resultados estéo relacionados apenas a um Unico atributo de qualidade
ou quantidade da agua, ou multivariadas quando seus resultados estdo associados
a varios atributo de quantidades ou qualidades da agua. Um exemplo de variavel
hidrologica univariada sdo as alturas horarias de precipitagdo em um certo local, ja
para a variavel hidrolégica multivariada sdo as alturas horarias de precipitacdo

observadas simultaneamente em diversos pontos de uma bacia hidrografica.



2.3 PROCESSOS FRACTAIS

Existem comportamentos na natureza que sao altamente irregulares, com
formas que desviam completamente da geometria Euclidiana, conhecida como
geometria fractal. Essas formas, na geometria Euclidiana chamados de amorfas,
foram estudadas e analisadas, aproximadamente, a cerca de um século atras por
varios pesquisadores e cientistas, mas foi Mandelbrot (1975) que apresentou uma
posicdo concreta sobre o0 que seriam essas formas irregulares, no qual a geometria
fractal, de fato, nasceu com perfil de ciéncia, sob sua obra Les Objets Fractals:
Forme, Hasard et Dimension.

A palavra fractal vem da ligacdo das palavras Latinas fractus que significa
“irregular” e frangere que significa “quebrar”. Com isso, a geometria fractal vem com
0 proposito de estudar melhor as formas da natureza, onde a geometria euclidiana
nao tem grande éxito, pois ndo possui formas retas (perfeitas), algo que néo séao
encontradas com facilidade na natureza (Secco e Rocha, 2004). Portanto, fractais
sdo comumente conhecidos por serem geradores de figuras, aparentemente,
irregulares, como arvores, linhas costeiras, redes arteriais, neurénios, etc, (figura 2).
Mas também possuem muitas outras aplicacfes cientificas, tais como: compresséo
de dados, simulacdo de filmes, analise de pulsos elétricos no cérebro e dos

batimentos cardiacos, estudos demogréficos e climatoldgicos, entre outros.

Figura 2: Exemplos de fractais: fronteiras de estados, neurdnios, arvores e folhas de samambaias.



As propriedades que caracterizam o0s objetos fractais s&o: (i) a
autossimilaridade, a qual significa que partes de um objeto ou processo assemelha
com o objeto ou processo todo; (ii) a dependéncia de escala, que indica dizer que a
medida da grandeza depende da escala na qual foi medida; (iii) dimenséao fractal, o
qual favorece uma descricdo quantitativa da autossimilaridade e dependéncia de
escala; e (iv) propriedades estatisticas anémalas das grandezas fractais.

A construcdo de um objeto fractal € exposta na figura 3, na qual se observa a
Curva de Koch para diferentes numeros de iteracfes do algoritmo gerador. A Curva
de Koch é uma forma fractal classica simples de ser entendida. Partindo de um
triangulo equilatero divide-se cada lado em trés segmentos, 0s segmentos
intermediarios sdo entdo substituidos por dois segmentos semelhantes que vem a
formar os lados de um triangulo equilatero menor. Isto €, a Curva de Koch, cujo
algoritmo de iteragdo consiste em adicionar-se repetidamente a cada face de um
tridngulo equilatero um novo triangulo cujos lados sao 1/3 do comprimento do lado
do triangulo anterior. O comprimento total do contorno do objeto — a soma de todos
os lados — cresce a medida que se realizam sucessivas divisbes. Apos infinitas
divisBes ou interagdes, seu comprimento serad também infinito. No limite, trata-se de
uma linha infinitamente longa que delimita uma &rea finita. E destacavel que a Curva
de Koch é uma curva continua, entretanto, ndo diferenciavel em todos os pontos
(Secco e Rocha, 2004).

Figura 3: Curva de Koch, da esquerda para a direita, quatro interagdes e abaixo

infinitas interacgdes.
Fonte: GLEICK (1991)
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Assim, no contexto de dimensao autossimilaridade, a dimenséao fractal
descreve o numero de novos pedacos geometricamente similares ao objeto, que sao
observados quando aumentada a resolucdo. Portanto, se reduzirmos a escala por
um fator F e, em seguida, encontrarmos que existem N pedacos semelhantes ao

original, logo a dimensao de autossimilaridade € dada por:

N = F¢,

cujo d € a dimensédo de autossimilaridade. Aplicando-se logaritmo, temos:
__lognN
" logF’

Quando aplicamos a um segmento de reta o conceito de dimensao de
autossimilaridade, o resultado é trivial, com d = 1. Entretanto, quando aplicamos o
mesmo conceito ao perimetro da Curva de Koch, ocorre uma reducéo do fator de
escala de 3 (F = 3), e formaram 4 (N = 4) novos pedacos. Com isso, a dimensdo

fractal de autossimilaridade, € um ndamero fracionario:

log 4
d= = 1,2619.
log 3

Outra construcdo de um objeto fractal é o Tapete de Sierpinski, apresentado

na figura 4.

1 2 3 4 5

Figura 4: Tapete de Sierpinski
Fonte: CARVALHAL (2008)

7

O Tapete de Sierpinski é obtido a partir de um quadrado, retirando-se o
quadrado central dos nove resultantes da reducdo do lado a um ter¢o. Para cada
quadrado restante repete-se a mesma operacao infinitas vezes (Guandalini, 2006).
Na figura 2.4 o processo foi executado cinco vezes. O objeto resultante tem

dimensdo menor que dois, devido que ndo preserva a area da figura original;
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entretanto, tem um aspecto de ocupar mais espaco que um simples segmento de
reta, o que nos remete a uma dimenséo maior que um. Observando as etapas 1 e 2,
notamos que, ao reduzirmos o lado do quadrado 1 em trés partes(F=3), precisamos
de apenas oito desses quadrados para obtermos a etapa 2 (N=8). Assim, temos que

a dimensao fractal de autossimilaridade:

= log8 = 1,8927
“log3 '

Propriedades fractais caracterizam-se por apresentarem uma dependéncia
em forma de uma lei de poténcia com a escala utilizada para medi-la. A dependéncia
de escala representada por L(r), que possui a propriedade de depender da escala
usada para medi-la. Portanto, L(r) = A-r?, no qual A e b sdo constantes para um
determinado processo fractal. Uma marca das grandezas fractais € a dependéncia
linear do logaritmo da grandeza L com o logaritmo da escala utilizada na realizagéo

da medida.
2.4 DISTRIBUI(}OES ESTATISTICAS

Os modelos de distribuicbes de probabilidade a serem explorados séao
agueles que apresentam uma utilidade mais frequente e que mais se ajustam na

analise das variaveis hidrolégicas exploradas.
2.4.1 Distribuicao Gama

Amplamente aplicada a hidrologia, a distribuicio Gama é considerada uma
das mais gerais distribuicdes, uma vez que varias distribuicdes sdo caso particular
dela, por exemplo, a qui-quadrada, a exponencial, além de outras.

Uma distribuicdo é definida matematicamente por sua equacdo de funcao
densidade de probabilidade ou simplesmente funcdo de densidade (f.d.p.). Sua
funcdo densidade de probabilidade, considerando sua versdo a dois parametros, é

representada por:

a

fG) = rﬁ(a) x“~te b,
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com 0<x<oo;, a e B parametros positivos, representando, respectivamente,
parametros de forma e escala (Naghettini e Pinto, 2007).
A funcdo matematica Gama, I'(«), é definida por:
r'a) = f x* e *dx, a > 0.
0

Segundo Magalhdes (2006), sobre essa funcdo vale destacar alguns resultados
importantes:

. T'(a+1)=al(a),a>0;

II. I'(n)=(n+1)!, ninteiro positivo;

. r/2)=+n.

O valor esperado (média) e a variancia da distribuicio Gama sao dados,

respectivamente, por:

H@=%

Var(x) = [%.

2.4.2 Distribuicao Weibull

A distribuicdo Weibull foi proposta inicialmente por Waloddi Weibull em 1954,
usada extensivamente em engenharia da confiabilidade, anédlise de sobrevivéncia e
em outras areas devido a sua versatilidade.

Existem varias formas de parametrizar a distribuicdo Weibull, mas a
expressdo mais geral da f.d.p. é da distribuicdo Weibull de trés parametros, dada
pela expresséao:

=S,

paray < x < «, em que y € 0 parametro de locacdo ou posi¢éo, € o parametro de
escala (8 >0), a é o parametro de forma, centro de classe de diametro ou
inclinag&o da distribuicdo Weibull (a > 0) (Naghettini e Pinto, 2007).
Frequentemente, o parametro de posi¢cdo nado é utilizado, e o seu valor pode
ser considerado como zero. Quando temos esse caso, a f.d.p. se reduz para

distribuicdo Weilbull de dois parametros:
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_a(x\*1 _(ﬁ)“
=33 7,
gue € mais habitual.

O valor esperado (média) e a variancia da distribuicdo Weibull sdo dados, por:
1
E(x) = 5r(1 +E>’

Var(x) = p? [F (1 + 2) —r? (1 +§)].
2.4.3 Distribuicdo Log-Normal

A distribuicdo Log-Normal teve sua génese com Francis Galton, em 1879, que
considerou que se t,,t,,ts,...,t, SA0 variaveis aleatérias positivas independentes e

se

n

j=1

entdo a distribuicdo de

n
Y =In(X) = ZIn tj
j=1

se aproxima da distribuicdo Normal (Apéndice) assim que n cresce. A distribuicdo
limite de Y, portanto, sera normal se o Teorema Central do Limite (Apéndice) se
aplica para variaveis independentes ln(tj),j variando de 1 até n. Portanto, X tem
distribuicdo Log-Normal se Y tem distribuicio Normal. Logo, a sua funcdo de
densidade é dada por:
. 1 _(ln(:;;u)z]
flpo) = me

onde u e o representam a média e o desvio padrdo de y (Evans et al., 1993).

O valor esperado (média) de X =e¥, quando Y é uma variavel aleatéria

Normal, vale:

E() = E(e") = (u +"7>

em que o2 é a variancia de Y. Também podemos expressar em funcdo da Normal a

variancia da Log-Normal:
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Var(X) = 63(2’“"’2)(e"2 - 1).
A datar de 1930, a distribuicdo Log-Normal teve seu campo de acao ampliado
nas areas da biologia, agricultura e economia. Segundo Naghettini e Pinto (2007) é
bastante utlizada para modelar: magnitudes de terremotos e tempo de repouso entre
terremotos; quantidades positivas, cuja distribuicdo ocorre com assimetria positiva,;
médias de méximas diarias anuais de chuva, de vazado e picos de vazdo de rios
(anuais, mensais e diarias); tempos de sobrevivéncia; tempo de falha de sistemas;

tempo necessario para executar uma determinada tarefa; entre outros.
2.4.4 Distribuicao Gumbel

Apresentando grande importancia no estudo de eventos extremos ocorridos
na natureza, a distribuicAo Gumbel é bastante relacionada com a distribuicdo
Weibull. Chamada também de distribuicdo de Valor Extremo, surge quando se toma
o logaritmo natural de uma variavel com distribuicdo Weibull. Ou seja, se uma
variavel T tem distribuicdo Weibull com parametros a (escala) e g (forma), entdo a
variavel X = In(T) tem uma distribuicdo Gumbel com funcéo de probabilidade dada
por:

f(x) = le[¥‘e(%)1
o
com —o < x <o, sendo u=In(a) e o =% 0S parametros, respectivamente, de

locacédo e escala (Naghettini e Pinto, 2007).
A média (valor esperado) e a varidncia, com X uma variavel aleatoria com
distribuicdo Gumbel, sdo dadas, respectivamente, por:
E(X) = p—vo,

2\
Var(X) = (?) ,

no qual v = 0,5772 ... é conhecida constante de Euler.
2.4.5 Distribuicdo Exponencial

E uma distribuicdo muito util para descrever o tempo que se leva para

completar uma tarefa. Além desse fato, a distribuicdo exponencial possui inUmeras
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outras aplicagbes em diversas areas, como as variaveis hidrologicas (Naghettini e
Pinto, 2007).
A variavel aleatoria X segue o modelo exponencial de parametro A4, 4 > 0, se
tiver densidade dada por:
fx) = e,
com 0 < x < o (Magalhaes, 2006).
A esperanca (média) e a variancia da distribuicdo exponencial sdo obtidas

através das seguintes expressoes:

E(X) =
= X

1

Var(X) = ?

2.5 CORRELACOES DE LONGO ALCANCE EM SERIES TEMPORAIS

Diversos métodos tém sido utilizados para estimar parametros que possam
avaliar a presenca de correlacdo de longo alcance em séries temporais. Entre eles
destacaremos: a funcdo de autocorrelacdo (Guerrero e Smith, 2005); a analise do
expoente de Hurst (Mandelbrot,1983) e o método da analise das flutuacbes sem

tendéncias (Detrend Fluctuation Analysis — DFA)(Peng et al.,1994).
2.5.1 Anadlise da Funcao da Autocorrelacao

Em estatistica, autocorrelacdo representa uma medida que indica o quanto o
valor de uma variavel aleatdria é capaz de influenciar seus vizinhos. Por exemplo, o
guanto a existéncia de um valor mais alto condiciona valores também altos de seus
vizinhos.

As correlacdes de longo alcance foram constatadas em séries temporais
relacionadas aos varios fendmenos em meteorologia, geofisica, engenharia,
fisiologia e economia.

A funcdo de autocovariancia para séries temporais estacionarias, x;, sendo

i=1,..,N, com média e desvio padrdo constante, é representada pela seguinte

equagao:
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1 N-s
C(s) = mzlmxm) .

A funcéo de autocorrelacdo é obtida dividindo-se a funcdo de autocovariancia pela
variancia. O valor esperado de C(s) € nulo para s > 0, se x; € ndo correlacionados.
Uma funcédo de autocorrelacdo com decaimento obedecendo a uma lei de
poténcia,
C(s)~s77,
mostra que a série possui correlacdo de longo alcance com o0 expoente de

correlagéao, 0 < y < 1. Para correlagdes de longo alcance,

[0e]

j C(s)ds,

0

7

diverge para N — oo. Esta interpretacdo ndo € apropriada se a série nao for
estacionaria, pois a média ndo estara bem definida. Se a série for estacionaria, o
decaimento da funcéo de autocorrelacdo definira se a série possui ou ndo correlagédo

de longo alcance. Um decaimento exponencial,

S
C(s) = e tx,
indica que a série possui correlacdo de curto alcance,com t, representando o tempo

de decaimento caracteristico (Beran, 1994; Rangarajan e Ding, 2000).

2.5.2 Andlise do Expoente de Hurst

Harold Edwin Hurst foi um hidrélogo que trabalhou no projeto de construcao
de uma represa para o Rio Nilo. Seu obstaculo consistia no regime de fluxo a ser
abordado, de forma que o tamanho do reservatdrio fosse suficiente para armazenar
agua durante a estiagem de chuva (estacdo seca), de maneira que nunca secasse.
Considerou o problema como sendo um processo aleatorio, onde a quantidade de
agua flui para dentro da represa depende da chuva, no caso de enchimento; e no
caso de esvaziamento, 0 processo aleatério é a demanda de agua (Botti, 2007).

Assim, Hurst resolveu testar a hipdtese de que o regime de chuvas
caminhava para um processo e gerou uma nova estatistica, o expoente de Hurst (H),
gue servia para diferenciar uma série com uma aleatoriedade tipo browniana (sem

correlagdes) com uma série ndo aleatéria, ainda que a série aleatoria ndo tendesse
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a uma distribuicdo de probabilidade, que seguisse para uma media central. Hurst
constatou que a maior parte dos fendmenos naturais, tais como o fluxo dos rios, 0
regime das chuvas e a temperatura, tendiam a um ruido com tendéncia. A forca
dessa tendéncia e o nivel do ruido poderiam ser mensurados pelo valor da
estatistica H. Portanto, o expoente de Hurst € um mecanismo capaz de proporcionar
informacdes sobre correlacdo e persisténcia em uma série temporal.

O expoente de Hurst pode ser calculado da seguinte maneira:

Seja uma série temporal {x, x5, ..., x;}, de fenbmenos naturais adquiridos de
um tempo discreto, ao longo de um intervalo 7, calcula-se a média ao longo desse

periodo 7, da série original,

T

(x) = %Z Xi-

i=1
Em seguida, a série original de cada segmento € integrada através da
subtracdo da média em cada intervalo, adquirindo assim, trechos de série sem

tendéncia:
t

X1 = ) (= (),

u=1
sendo u=1,..,1.
Posteriormente, sdo encontradas as diferencas entre os valores maximos e
minimos em cada segmento, com 1 <i < t,
R(t) = max{X(i,7)} — min{X(i, 1)},

assim como o desvio padréo de cada um desses segmentos,

T

1
S= _Z[xi - <x)r]2-

T .
=1

Hurst descobriu 0 seguinte comportamento para valores grandes de t:
R
-~ H

5 ~ (D,

onde ¢ € uma certa constante e o H representa o expoente de Hurst ou parametro
de Hurst. Ao plotar log(R/S) contra log(t) obteremos um grafico, cujo a inclinacdo do

mesmo representara o expoente de Hurst, H.
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2.5.3 Detrended Fluctuation Analysis - DFA

O método Detrended Fluctuation Analysis tem se mostrado um importante
mecanismo na andlise de séries ndo estacionarias, séries temporais de longo
alcance e na determinacéo das propriedades de escala monofractal. Introduzido por
Peng et al. em 1994 para andlises de sequéncias génicas de DNA, o método DFA
vem sendo amplamente utilizado em climatologia (Kavasseri e Nagarajan, 2004);
séries temporais econbmicas (Costa e Vasconcelos, 2003); dindmica de
variabilidade cardiaca (Bunde et al., 2000); fisiologia (Ilvanov et al., 2009) e muitas
outras area.

O método DFA subtrai as possiveis tendéncias da série temporal original e faz
uma analise de flutuacdo dos dados. E isto pode ser visto como uma das principais
razdes de se empregar o DFA, pois evita a deteccéo de falsas correlacdes, que séo
caracteristicas da ndo estacionaridades nas séries temporais (Kantelhardt et al.,
2001).

Uma das propriedades mais importantes que se procura determinar ao
analisar séries temporais € a denominada persisténcia, que se refere a correlacdo
interna da série. Uma série € persistente se valores adjacentes estédo
correlacionados positivamente, como ocorre no movimento browniano. A série € dita
antipersistente se valores adjacentes estdo correlacionados inversamente, ou seja,
se existe a tendéncia de valores grandes serem seguidos por valores pequenos ou

vice-versa.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Areade Estudo

A bacia hidrografica do Riacho Jacu possui uma area de 2,10 km2 e perimetro
de 6,50 km (figura 5), encontra-se na regido do alto Sertdo do Pajed, ambiente
semiarido do estado de Pernambuco, distando 130 km do Recife. O acesso se d&
pela rodovia estadual PE 390 - km 20, na regido da serra da Lagartixa, pertencente
ao limite municipal entre as cidades de Serra Talhada e Floresta, com coordenadas
geograficas de 38°14'39.3" de longitude Oeste e 08°00’15.9” de latitude Sul.

Localzagdo da Bacia Hidrog-afica do Jacu
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Figura 5: Mapa da bacia hidrografica do riacho Jacu e sua rede de drenagem.
Fonte: Piscoya (2012).

O clima da bacia hidrografica do riacho Jacu, de acordo com a classificacdo
de Koppen, insere no tipo Bwh, que representa semiarido, quente e seco, com
chuvas de verdo-outono. E uma bacia tipica do semiarido brasileiro quanto as
praticas de exploracdo agricola do solo e recursos naturais, bem como pelo baixo

nivel tecnologico empregado.
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3.2. Fonte dos Dados

Os dados hidrologicos da bacia hidrografica do riacho Jacu sédo coletados
desde 2008, a partir de uma estacao automatica de registro de dados hidrolégicos e
fluviométricos, figura 6. A estacdo constitui-se de um sensor de nivel e vazao
(Linigrafo), do qual o sensor foi colocado no leito do riacho, em sua secédo de
controle, para conhecimento dos regimes de nivel e vazdo, e de um pluviografo para
registro dos valores de precipitacdo e de sua duracdo. Os dados coletados por
esses instrumentos sdo registrados automaticamente em um Data Logger (modelo
SL2000MIM) que também compde a estacdo e que € alimentado eletricamente por
uma ceélula fotoelétrica e bateria auxiliar 12 volts. Os dados utilizados nesse trabalho
foram a altura da lamina e vazdo nos periodos continuos de chuva nos anos de
2008 e 2009.

Figura 6: Detalhe da estacdo automéatica para coleta dos dados hidrologicos e do
sensor de vazao e altura da lamina de escoamento do riacho Jacu.
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3.3 Metodologia

Algoritmo Detrended Fluctuation Analysis

Para se realizar o método DFA obedeceremos aos seguintes procedimentos:
Seja uma série temporal {x;}, com i variando de 1 a N (tamanho total da série).

Integra-se a série, acao que transforma a série original, x;, em,

k
y(k) = ) (x =),

com x representando a média dos valores de x;, i = 1, ..., N e k € um numero inteiro

entreleN.

N
1
X = Nz Xi.
i=1

O processo de DFA consta em dividir a série integrada y(k) em intervalos ndo
sobrepostos de tamanho n, onde n =1, ..., N, e em cada um destes intervalos, uma
reta é ajustada aos dados por minimos quadrados, representando a tendéncia local
em cada intervalo, y,, (k),

Posteriormente é retirada a tendéncia da série temporal integrada, y(k),
subtraindo da mesma a tendéncia local, y,(k), em cada intervalo. Calcula-se a

funcao de flutuagéo F(n), definida de seguinte maneira:

N

1
F) = |2 () = ya(OI2

k=1

7

Este célculo é repetido para todos os tamanhos de intervalos para conceder a
relacdo entre F(n) e o tamanho do intervalo n. No caso de um processo autossimilar
F(n) tende a crescer com o tamanho do intervalo, n, pela lei de poténcia:
F(n)~ n“.
Por fim, é possivel plotar o grafico log[F(n)] por log(n) e ajustar uma reta aos
pontos, que gera a equacgao da reta e cujo coeficiente a € o valor do expoente DFA
para cada série de pontos. O coeficiente a relaciona com a fun¢éo de autocorrelagéo

da série original da seguinte forma:
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» Para parametro de autossimilaridade no intervalo 0<a <0,5, as
autocorrelacdes sdo antipersistentes;

» Para o valor de parametro a = 0,5 representa uma série ndo correlacionada
(ruido branco), isto &, a série descreve uma caminhada aleatéria;

» Para 0,5 < a <1, denota que a série original apresenta autocorrelacdes de
longo alcance persistentes;

» Paraovalor a = 1, a série indica um ruido do tipo 1/f;

» O caso especial, « = 1,5, indica um ruido Browniano, que é a integracado do
ruido branco.
O expoente a pode ser interpretado como o parametro que indica a suavidade

da série temporal original, ou seja, quanto maior o valor de @« mais suave é a

série analisadas.

As andlises exploratdrias das variaveis hidrologicas, altura da lamina e vazao,
e as analises das distribuicBes estatisticas das mesmas foram executadas no
Software Estatistico R em sua versdo 2.15.2 obtido no site do “The R Project for

Statistical Computing” (http://www.r-project.org). Na andlise software R foi aplicada

uma avaliacdo com os diagramas boxplot, consistindo segundo Naghettini e Pinto
(2007), de um gréfico que possibilita representar a distribuicdo do conjunto de dados
construido com base no resumo dos cinco numeros, formado pelos seguintes
valores: valor minimo, primeiro quartil, segundo quartil, terceiro quartil e valor
maximo. Para as avaliacbes dos dados hidrologicos com o método Detrended
Fluctuation Analysis foram desempenhadas com um software disponivel no site da
PhysioNet (http://www.physionet.org/).


http://www.r-project.org/
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Analise Exploratéria das Séries Temporais Hidrologicas

As variaveis hidrologicas analisadas foram a vaz&o e altura da lamina de agua
obtidas na estacdo automaticas de dados hidrologicos e fluviométricos. As figuras 7
a 10 expressam as series temporais, com resolucdo de 10 minutos, da altura da
lamina de agua e dos hidrogramas da vaz&o do riacho Jacu nos anos de 2008 e
2009, respectivamente. Elas apresentam a variabilidade dos dados hidrologicos,
caracteristica do semiarido nos periodos analisados, com ascensao no inicio dos

periodos chuvosos, seguidos de recesséao até o fim do periodo chuvoso.
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Figura 7: Comportamento da série temporal de altura da lamina
do riacho Jacu entre 18 de marco a 15 de maio de 2008.
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Figura 8: Comportamento da série temporal de altura da lamina
do riacho Jacu entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.
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Figura 9: Hidrograma da série temporal da vazdo do riacho
Jacu entre 18 de marc¢o a 15 de maio de 2008.
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Figura 10: Hidrograma da série temporal da vazéo do riacho
Jacu entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.

Do ponto de vista hidrologico, observa-se que as sé€ries temporais para as
variaveis hidrologicas do riacho Jacu apresentam uma distribuigcdo do tipo sequéncia

de picos simples e rapidos nos periodos indicados (Graf, 1988). Aléem de apresentar
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canais com longos periodos sem escoamento caracterizando o comportamento de
sistemas efémeros ou intermitentes, normalmente secos e ocasionalmente
transportando agua e sedimentos, o que normalmente ocorre nos rios de regides
aridas e semiaridas (Tooth, 2000).

Nas figuras 11 a 14, sdo apresentados os histogramas que sintetizam o
comportamento das varidveis estudadas. Para a altura da lamina de agua no
periodo de 2008 e 2009, observa-se comportamentos assimeétricos, crescente de
forma mais brusca na primeira etapa e decrescente de forma mais graduada na
segunda etapa, produzindo um lado mais alongado. Para a vazao de 2008,
observou-se uma maior concentracdo dos dados no intervalo de 0 a 2, que
sobressaiu muito em relagcédo aos outros. Para os dados da vazdo no ano de 2009,
notamos um numero de ocorréncia maior no intervalo de 0 a 0,5. Em relacéo a esse
comportamento percebemos que em 2008 deteve chuvas mais intensas em relagéo

ao ano seguinte.
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Figura 11: Histograma da altura da lamina da bacia
hidrografica do riacho Jacu entre 18 de marco a 15 de
maio de 2008.
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Figura 12: Histograma da altura da lamina da bacia hidrogréafica
do riacho Jacu entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.
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Figura 13: Histograma da vazéo da bacia hidrogréafica do
riacho Jacu entre 18 de marco a 15 de maio de 2008.
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Figura 14: Histograma da vazao da bacia hidrogréfica do
riacho Jacu entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.

Para as séries temporais apresentadas foram realizadas a Analise
Exploratéria de Dados (AED) a fim de examinar os dados previamente a aplicacédo
de qualquer técnica estatistica. A Tabela 1 exibe as estatisticas descritivas para as
variaveis hidroldgicas, altura da lamina de agua e vazao, nos periodos continuos de
chuvas.

Nessa tabela constatamos que no ano de 2008 apresentou 0S maiores
valores para as médias e medianas (medida de tendéncia central), além de o desvio
padrdao nos informar que os dados desse ano mostrou um maior grau de variacédo
(dispersédo) em relacdo a média. O ano de 2009 sucedeu com valores inferiores e
desvio padrao indicando que os dados tendem a se concentrar préximo da média.
Isso decorreu porque em 2008 deteve as chuvas mais acentuadas que em 2009,
consequentemente, apresentou os valores mais elevados para a altura da lamina de

agua e vazao.
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Tabela 1: Estatistica descritiva das varidveis hidrologicas da bacia hidrogréafica do
riacho Jacu.

2008 Média Mediana Desvio Minimo  Maximo
Padréao
Altura da Lamina (cm) 21,700 19,420 10,737 1,937 89,836
Altura Maxima (cm) 32,890 26,940 21,282 9,216 89,836
Altura Minima (cm) 17,810 16,140 7,397 1,937 36,170
Vazédo (m3/s) 0,187 0,043 1,061 0,002 31,695
Vazao Maxima 1,821 0,100 5,369 0,011 31,695
Vazédo Minima 0,050 0,028 0,049 0,002 0,264
2009
Altura da Lamina (cm) 15,760 15,040 7,889 3,631 71,138
Altura Maxima (cm) 20,270 17,270 13,339 4,845 71,138
Altura Minima (cm) 13,080 14,19 5,135 3,631 26,210
Vazéo (m3/s) 0,057 0,025 0,249 0,004 6,663
Vazao Maxima 0,250 0,033 0,932 0,005 6,663
Vazao Minima 0,023 0,023 0,017 0,004 0,093

As figuras 15 a 18 apresentam os boxplots das variaveis altura da lamina e
vazao da bacia hidrografica do interior de Pernambuco nos anos de 2008 e 2009,
que é muito util por dispor uma visdo da amostra. As observagfes que aparecem
acima ou abaixo dos limites séo identificadas no diagrama e consideradas valores
atipicos (outliers). Deste modo, em relagdo as variaveis hidrolégicas analisadas,
constatamos que apresentam muitos valores discrepantes e assimetria em ambas as
variaveis, devido a grande irregularidades dos dados avaliados.

Em relacdo as alturas da lamina de agua de 2008 e 2009, figuras 15 e 16,
percebemos que as séries originais apresentaram muitos pontos discrepantes, ou
seja, surgiram valores que estdo muito acima da média, além da assimetria dos
dados hidrolégicos, ou seja, os dados ndo seguem uma distribuicdo Normal. J& as
alturas maxima e minima para 2008, notamos que ndo apresentaram outliers,
significando que os dados foram mais uniformes em relacdo a média, porém
aparecendo assimetria na estrutura dos dados. A altura maxima para 2009,
diferentemente do ano de 2008, apresentaram alguns pontos discrepantes e apesar
de ndo apresentar outliers, os dados da altura minima da lamina de 2009

demonstraram assimétricos.
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Figura 15: Os Boxplot para as alturas da lamina de agua do riacho Jacu de 2008.
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Figura 16: Os Boxplot para as alturas da lamina de agua do riacho Jacu de 2009.

As figuras 17 e 18 exibem os graficos do Boxplot para as vaz6es de 2008 e
2009 e em conformidade com Oliveira (2008), constatamos que os dados
concentram em uma média muito baixa, como vista na Tabela 1, e que
apresentaram bastantes pontos discrepantes, além de forte assimetria da
distribuicdo dos dados. As vazdes maxima e minima, para 0s mesmos periodos,
revelam poucos outliers, ou seja, poucos dados que se encontram acima da média,
além da assimetria da distribuicdo dos dados, isto é, a assimetria mostra evidéncias
de que os dados nédo provém de popula¢des com distribuicdo normal.

Os dados atipicos (outliers) ocorrem devido a grande variabilidade dos dados
hidrolégicos (Naghettini e Pinto, 2007), principalmente para as regides semiaridas,
como expressam as séries originais para a altura da lamina e vazao nos anos de
2008 e 2009. Ja para as séries dos valores extremos, ou seja, os dados maximos e
minimos apresentaram poucos pontos discrepantes, devido que a maior parte dos

dados concentra proximos da meédia das suas correspondentes amostras.
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Figura 17: Os Boxplot para as vazdes do riacho Jacu de 2008.
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Figura 18: Os Boxplot para as vazdes do riacho Jacu de 2009.

4.2 Ajuste dos Dados a Distribuicdo de Probabilidade

Para as séries temporais estudadas foram testadas as distribuices Weibull,
Gumbel, Log-Normal, Gama e Exponencial com o intuito da escolha da que melhor
modelasse os dados hidrolégicos da bacia hidrografica do Riacho Jacu. Um dos
métodos graficos mais aplicados na avaliacdo do ajuste de uma dada distribuicao
aos dados considerados é o Quantil-Quantil Plot ou Q-Q plot. Segundo Hartmann et
al. (2011) essa técnica adotada baseia na comparacéo grafica dos quantis tedricos
da distribuicdo usada com os quantis amostrais, expressando a linearidade entre os
dados ajustados e os empiricos, de maneira que quanto mais préximos a reta de
referéncia, maior € a certeza de que as distribuicbes das duas amostras podem ser
consideradas as mesmas.

Dessa forma, com a finalidade principal de encontrar a distribuicdo que
melhor ajuste as variaveis hidrolégicas avaliadas, as figuras 19 a 30 expressam 0s

comportamentos dos dados para as distribuicdbes de probabilidade utilizadas.
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Portanto, os graficos traduzem o quao proximo 0s pontos encontram-se da reta

bissetriz, ou seja, quanto mais 0s pontos estiverem concentrados na reta, maior a

probabilidade dos dados seguirem a distribuicéo testada.
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Figura 19: Quantil-Quantil Plot das distribuicdes estatisticas dos dados originais da altura
da lamina de escoamento do riacho Jacu no periodo entre 18 de mar¢co a 15 de maio de
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Figura 20: Quantil-Quantil Plot das distribuicdes estatisticas dos dados originais da altura
da lamina de escoamento do riacho Jacu no periodo entre 06 de maio a 30 de junho de
2009.
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Figura 21: Quantil-Quantil Plot das distribuicdes estatisticas da altura maxima da lamina de
escoamento do riacho Jacu no periodo entre 18 de marco a 15 de maio de 2008.
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Figura 22: Quantil-Quantil Plot das distribuigbes estatisticas da altura maxima da lamina de
escoamento do riacho Jacu no periodo entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.
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Figura 23: Quantil-Quantil Plot das distribuicbes estatisticas da altura minima da lamina de
escoamento do riacho Jacu no periodo entre 18 de marco a 15 de maio de 2008.

Figura 24: Quantil-Quantil Plot das distribuigbes estatisticas da altura minima da lamina de

escoamento do riacho Jacu no periodo entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.
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Figura 25: Quantil-Quantil Plot das distribuicdes estatisticas dos dados originais da vazéo
do riacho Jacu no periodo entre 18 de mar¢o a 15 de maio de 2008.
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Figura 26: Quantil-Quantil Plot das distribuicdes estatisticas dos dados originais da vazéo
do riacho Jacu no periodo entre 06 de maio a 30 de junho de 2009.
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Figura 27: Quantil-Quantil Plot das distribuicbes estatisticas da vazdo maxima do riacho
Jacu no periodo entre 18 de marco a 15 de maio de 2008.
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E notdrio, para as séries dos dados originais da altura da lamina de 2008 e
2009, respectivamente, figuras 19 e 20, que as distribuicbes Log-Normal e Gumbel
apresentam um bom ajustamento aos dados, pois a maioria dos pontos do Q-Q plot
pertencem a reta. Segundo Tate e Freeman (2000) os dados hidrologicos semiaridos
ajustam-se ao adequadamente ao modelo Exponencial, no entanto a andlise das
figuras 19 e 20 essa distribuicdo ndo expressou bem o comportamento hidrologico
das alturas de lamina do riacho Jacu no periodo avaliado.

Em relacdo as alturas maximas da lamina de 2008 e 2009, correspondentes
as figuras 21 e 22, percebemos os ajustes dos dados de maneira homogénea aos
modelos Weibull, Gumbel, Log-Normal e Gama, com destaque para as duas ultimas,
e 0 exponencial, novamente ndo apresentou-se um modelo adequado para
representacdo da série temporal de altura maxima do Jacu. Para as alturas minimas
da lamina de 2008, figura 23, e 2009, figura 24, constatamos que as distribuicdes
Gama, Weibull, Log-Normal e Gumbel apresentaram um bom ajuste para os dados,
com énfase nas duas primeiras, diferentemente do que ocorre para a distribuicdo
Exponencial.

Os dados originais das vazoes de 2008 e 2009, figuras 25 e 26 apresentam
um comportamento nédo linear bastante acentuada, o que implica que os modelos
testados nao expressam um ajuste adequado aos dados. Em relacdo as vazdes
maximas dos dois anos, figuras 27 e 28, percebemos que a distribuicio Gama
apresentou um comportamento mais satisfatério, em comparagdo com 0s outros
modelos. As vazdes minimas de 2008 e 2009, figuras 29 e 30, mostram que a
maioria dos pontos estdo mais concentrados ao longo da reta, em comparagdo com
0S outros, 0 que sugere que o ajustamento das distribuicfes testadas aos dados séao
apropriadas. Martins et al. (2011) obteve um ajuste apropriado das distribuicbes
Gumbel e Gama para dados de vaz6es maximas e minimas para bacias
hidrograficas da regido alto Rio Grande em Minas Gerais.

Em conformidade com Chambers et al. (1983), as séries originais de 2008 e
2009 para a altura da lamina e vazao exibem numerosos pontos fora da reta, isso
ocorre devido a grande quantidade de outliers nos dados, ou seja, devido a
variabilidade intensa das variaveis hidrologicas.

Portanto, identificamos que 0s eventos extremos, ou seja, 0s dados maximos
e minimos das variaveis exploradas apresentaram um melhor ajuste em relacéo as

distribuicdes Weibull, Gumbel, Log-Normal e Gama. Além disso, percebemos que o
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ajustamento da distribuicdo Exponencial as séries estudadas néo foi apropriada para
as variaveis hidrologicas do semiarido de Pernambuco, contrariamente as

observacdes de Tate e Freeman (2000).

4.3 “Detrended Fluctuation Analysis” das Variaveis Hidrologicas

O método de DFA foi aplicado nas séries originais das variaveis hidrologicas
exploradas, ou seja, altura da lamina e vazao. As figuras 31 a 40 apresentam 0s
gréaficos obtidos por esse método, o Detrended Fluctuation Analysis, aos periodos de

ocorréncia continua das variaveis em questao.
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254 Y =0,13 + 0,89 * X
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Figura 31: Grafico de DFA da altura da lamina do riacho
Jacu de 18 de marco a 14 de abril de 2008.
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Figura 32: Grafico de DFA da altura da lamina do riacho
Jacu de 15 de abril a 15 de maio de 2008.
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Figura 33: Grafico de DFA da altura da lamina do riacho

Jacu de 18 de marco a 15 de maio de 2008.
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Figura 34: Grafico de DFA da vazao do riacho Jacu del8

de marco a 14 de abril de 2008.
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Figura 35: Grafico de DFA da vazao do riacho Jacu de 15
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Figura 36: Gréafico de DFA da vazao do riacho Jacu de 18
de margo a 15 de maio de 2008.
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Figura 37: Gréfico de DFA da altura da lamina do riacho
Jacu de 06 a 30 de Maio de 2009.
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Figura 39: Gréfico de DFA da altura da lamina do riacho
Jacu de 06 de Maio a 30 de Junho de 2009.
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Figura 40: Gréfico de DFA da vazao do riacho Jacu de 06
a 30 de Maio de 2009.

Todos os graficos acima mostram duas regides lineares, ocasionando dois
expoentes de escala: a,, paran < x e a,, paran > x, no qual X corresponde 0 ponto
de quebra, ou seja, o “crossover point’. Para a elaboracdo desse procedimento,
utilizou-se do seguinte método: adotou-se uma funcado de flutuacdo f(n) que tem a
forma funcional representada por:

fQ) = (a1y +b)HYo —¥) + (a2y + b)) H(y — ¥o)
em que H(y) é a funcao de Heaviside (funcéo degrau):
1,sey >0
H(y) =
0,sey <0,

sendo (a,, b,) e (a,, b,) 0s parametros das retas:

fiy) = (a1y + b1); f2(y) = (azy + by),
com y, 0 ponto de intersecéo das retas ( Silva, 2009).

Dessa forma, as variaveis hidrologicas analisadas encontram-se em uma
faixa de dois meses, na qual avaliou-se 0s meses separados e em seguida juntos,

com o método DFA, de 2008 e 2009. As séries, como exibe a Tabela 2, abaixo,
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apresentam expoente a; > 1, 0 que indica que sédo correlacionadas, porém nao
diminuem seguindo uma lei de poténcia.

Em relagdo ao segundo parametro, com exceg¢ao da altura da lamina em
junho de 2009, a qual apresentou um so regime em sua analise, foi encontrado para
0 parametro a, 0 seguinte intervalo de variacao a, 0,5 < a,; <1, que refletem
correlagcbes de longo alcance persistentes, significando que os valores grandes
(pequenos) tem probabilidade maior de serem seguidos por valores grandes

(pequenos).

Tabela 2: Expoentes DFA para as variaveis hidrolégicas. a; e
a, representa 0 expoente para o primeiro e segundo regime,
respectivamente; e X 0 crossover point.

2008 aq a, X
Altura da Lamina (cm)

18/03 - 14/04 1,52 0,89 1,959
15/04 - 15/05 1,58 0,92 1,880
18/03 - 15/05 1,53 0,90 1,959
Vazéo (m3/s)

18/03 - 14/04 1,74 0,75 1,278
15/04 - 15/05 1,07 0,57 1,653
18/03 - 15/05 1,53 0,69 1,462
2009

Altura da Lamina (cm)

06/05 — 30/05 1,73 0,94 1,919
01/06 — 30/06 1,48 1,30 2,107
06/05 — 30/06 1,66 0,99 2,146
Vazao (m3/s)

06/05 — 30/05 1,40 0,69 1,88

01/06 — 30/06 - - -

Estudos de Labat et al. (2011) revelam este comportamento de quebra dos
regimes para a metodologia DFA em relacdo as variaveis hidrolégicas. A existéncia
de dois expoentes de escala indica uma possivel hierarquia de expoentes ou
comportamento multifractal das séries hidrolégicas, porém as analises multifractais
ainda ndo estdo amplamente utilizadas em hidrologia, principalmente, porque a
interpretacdo dos seus resultados sdo bastante dificeis (Tessier et al., 1996; Labat et
al., 2002; Labat et al., 2011).

E notorio, em comparacéo das tabelas 2 e 3 abaixo, para a altura da lamina
no ano de 2008, nos segundos regimes em que as séries sdo persistentes, as
mesmas apresentaram uma diminui¢do no a, e no valor minimo, e um aumento da

média e no maximo da série, de um més para o outro, 0 que € um comportamento
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padrdo. A ndo ocorréncia do mesmo comportamento para a mesma variavel no ano
de 2009 deve-se ao fato que o segundo més analisado foi atipico, como ja foi
mencionado. Ja& para a vazdo, ndo se repetiu 0 mesmo padrdo, que pode ser
explicado por sua variacdo em 2008. Para a vazdo no segundo més de 2009 é
perceptivel que essa variavel ndo apresenta uma analise do DFA, o que justifica-se

pelos muito baixos valores ocorridos.

Tabela 3: Estatistica descritiva das variaveis hidrolégicas do riacho Jacu
nos periodos indicados.

2008 Média Desvio Padrdo Minimo Maximo
Altura da Lamina (cm)

18/03 - 14/04 29,702 9,99 1,937 89,836
15/04 - 15/05 14,562 4,59 3,631 69,074
Vazéao (m?3/s)

18/03 - 14/04 0,358 1,519 0,002 31,695
15/04 - 15/05 0,035 0,168 0,004 5,579
2009

Altura da Lamina (cm)

06/05 - 30/05 19,953 9,312 3,874 71,138
01/06 - 30/06 12,213 3,754 3,631 21,6
Vazéo (m3/s)

06/05 - 30/05 0,104 0,354 0,004 6,663
01/06 — 30/06 0,019 0,009 0,004 0,055

Portanto, os resultados com a aplicacdo do método, Detredend Fluctuation
Analysis, mostram que as séries apresentam dois regimes, divididas pelo crossover
point, com valor médio de 1,995 (17 horas) para as alturas da lamina e de 1,568 (7

horas) para as vazOes. Nas escalas menores as flutuagbes sdo mais suaves,
representadas pelos expoentes «, aproximando se do regime de ruido Browniano,
gue é a integracado do ruido branco, ja para escalas maiores as series apresentaram
flutuacdes persistentes, representadas pelos expoentes «,, significando que os
incrementos (decrementos) tém maior probabilidade de serem seguidos por novos
incrementos (decrementos), representadas pelos expoentes a,. E por fim, notamos

gue as séries das alturas da lamina apresentaram persisténcia mais forte do que as

séries da vazao.
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CONCLUSOES

Os resultados obtidos nesse trabalho permitem a seguintes conclusoes:

» Constatou-se que para as variaveis da altura da lamina e vazdo em valores

maximos e minimos da bacia semiarida do Jacu, houve um melhor ajuste das

distribuicdes Weibull, Gumbel, Log-Normal e Gama;

O modelo Exponencial ndo mostrou-se adequado a distribuicdo dos dados

hidrolégicos do riacho Jacu, do semiarido de Pernambuco;

O método Detrended Fluctuation Analysis indicou a existéncia de correlacbes
de longo alcance persistentes, que representa uma propriedade importante
dos processos estocasticos geradores desse fendbmeno. As séries das alturas
da lamina apresentaram persisténcia mais forte do que as séries da vazao.
Nas escalas menores apresentam flutuagcbes mais suaves, representadas
pelos expoentes a4, aproximando se do regime de ruido Browniano, ja para

escalas maiores apresentaram flutuacdes persistentes, representadas pelos

expoentes 5.
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APENDICE

DISTRIBUICAO NORMAL

Conhecida também como a distribuicdo gaussiana, a distribuicdo Normal é
considerada a mais importante distribuicdo estatistica tanto em situacdes tedricas
guanto na pratica.

Uma variavel continua X segue o modelo Normal se sua funcéo densidade for
dada por:

1 _ew?
e 202 I(—oo,oo) (X),

flx) =

ovV2m
com pu,0€R,0>0. Frequentemente expressada pela notacdo X~N(u,oc?)
(Magalhdes, 2006). Os parametros u e o2 sdo, respectivamente, a média e a
variancia da variavel (a quantidade ¢ ser4 denominada desvio-padrao). O gréfico da

densidade X~N(u, 0?) é exposto na Figura 6.1.

f(x)

LL A

Figura 6.1: Densidade Normal (i, 52).

Quando u e ¢? sdo desconhecidos, entdo eles sdo estimados por X e s,

valores adquiridos de uma amostra X4, X,, ..., X,, € obtido da seguinte forma:

n
— X1+X2+"'+Xn 1 —
X = s = —ZX-—XZ.
- "_1-1( i—X)
1=

Para cada valor de u e/lou o produz uma curva de distribuicdo de
probabilidade. Podemos utilizar muitas vezes a distribuicdo normal padronizada ou

reduzida, que nada mais é do que a distribuicdo Normal com u =0 e ¢% = 1. Para
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adquirir tal distribuicdo, ou seja, quando se tem uma variavel X com distribuicdo
normal apresentando u # 0 e/ou o2 # 1, precisamos reduzi-la a uma variavel Z,

desenvolvendo o seguinte calculo:

tornando a distribuicdo a apresentar u=0¢e g2 = 1.

TEOREMA CENTRAL DO LIMITE

Um critério que torna a distribuicdo Normal tdo importante é porque qualquer
que seja a distribuicdo da variavel considerada para grandes amostras, a
distribuicAio das meédias amostrais serdo aproximadamente normalmente
distribuidas, e tenderdo a uma distribuicdo Normal conforme aumentem o tamanho
da amostra. Em esséncia, trata-se da convergéncia em distribuicdo para o modelo
Normal de uma soma de variaveis aleatérias independentes, ap6s uma adequada
padronizacao.

Teorema Central do Limite para variaveis i.i.d.

De acordo com Magalhdes (2006), sejam {X,:n = 1} variaveis aleatorias
independentes, identicamente distribuidas (i.i.d.) e com esperanca u e variancia o2,
com 0 < 02 < . Entdo, para S,, = X; + X, + --- + X,,, temos,

Sp—nu

d
> N(0,1).

Um exemplo para o Teorema Central do Limite estd exposto no seguinte
teorema:
Teorema Central do Limite de De Moivre-Laplace: Sejam X,,n > 1, variaveis
independentes seguindo o modelo Bernoulli com parametro p. Assim, u = E(X,) =p
e o?=Var(X,) =p(1—-p). Para S,=X;+X,+-+X,, temos, pelo teorema
anterior,
Sp —np

Jnp(1—p)

d
- N(0,1).



