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RESUMO

Devido a importancia do conhecimento das variacdes da vazao de rios para o planejamento
dos usos multiplos da agua, este mestrado objetiva explorar as influéncias remotas do clima,
via padrdes de variabilidades climaticas, e regionais, via precipitagdo e vazao em bacias de
contribuicdo. Para tanto, foram desenvolvidos modelos empiricos de previsio de vazdes
mensais na parte baixa da Bacia Hidrografica do Rio Parand (BHRP), mais especificamente
onde estd localizada a Usina Hidrelétrica (UHE) de Itaipu. Visando garantir séries historicas
longas e completas, necessarias para construcdo de modelos empiricos, os dados de
precipitagdo foram tratados de forma a identificar dados duvidosos e preencher dados
faltantes. Além disso, os dados de precipitagdo foram interpolados, pelo método de Krigagem
ordindria, e posteriormente, regionalizados, através de Analise de Cluster, visando diminuir o
numero de séries inseridas no modelo, mantendo regides com padrdes distintos. O modelo
empirico utilizado foi o de Regressdo Linear Multipla, sendo aplicado para estimativas de
vazao em Itaipu com defasagens variando de 1 a 4 meses, considerando todos os meses
consecutivos (modelo geral). Também foram desenvolvidos modelos mensais, para cada més
do ano, separadamente, com defasagens variando de 1 a 12 meses. Para o desenvolvimento
dos modelos, considerou-se o periodo de 1980 a 2000 para calibragdo e o periodo de 2001 a
2010, para validagao. Estes modelos foram testados com diferentes grupos de preditores, tais
como: indices climaticos; precipitagdo em regides pluviométricas homogéneas; vazao em
pontos a montante e na UHE Itaipu; e o conjunto de todos os preditores anteriores. Por meio
do método stepwise foram selecionados os preditores mais significativos, sendo destacados os
seguintes preditores: indices do El Nifio Oscilagdo Sul e de anomalias de temperatura da
superficie do mar no Atlantico Tropical Sul; precipitagdo em regidoes ao sul da BHRP; e a
propria vazao em Itaipu defasada. Os modelos foram validados, indicando de um modo geral
maior desempenho nas defasagens mais curtas, quando considerados os preditores de vazao e
precipitacdo, sendo que para os meses de janeiro, julho e agosto, a precipitacdo tem maior
contribuicdo. Nas defasagens mais longas, verificou-se que o melhor desempenho, ocorre para
o modelo considerando somente os indices climaticos, mas na maioria dos casos 0s extremos
ndo sdo bem capturados, exceto nos meses de abril, junho e julho. Portanto, os resultados
deste estudo demonstram a importancia de serem consideradas as influéncias remotas do

clima nas estimativas de vazao, principalmente para previsdes de mais longo prazo.

Palavras chaves: Modelo Empirico, Previsdo de Vazao e Padrdes Climaticos.



ABSTRACT

Given the importance of knowledge of river flow variations to the planning of multiple uses
of water, this objective masters explore the remote climate influences, though patterns of
climate variability, and regional, though precipitation and flow in contribution of basins.
Therefore, were developed empirical models of monthly streamflow in the lower of basin the
Parana River (BHRP) at the site Itaipu Dam. In order to ensure long and complete historical
series, necessary for building empirical models, the rainfall data were analyzed in order to
identify unreliable data and fill out incomplete sets. Furthermore, the precipitation data were
interpolated by the method kriging ordinary and subsequently regionalized through the cluster
analysis, in order to reduce the number of inserted in series model, keeping regions with
different patterns. The empirical model used was of multiple linear regression to estimate
streamflow in Itaipu with period lagged by 1 to 4 months considering all consecutive months
(general model). Also monthly models were developed for each month of the year, separately,
with period lagged by 1 to 12 months. For the development of the models, it was considered
the period from 1980-2000 for calibration and the period from 2001-2010, for validation.
These models were tested with different groups of predictors as: I) only the lagged climate
indices; II) only precipitation in homogeneous rainfall regions; III) only flow at upstream
points and even the streamflow of Itaipu; IV) and the set of predictors cited I, I and IIL
Through stepwise method the most significant predictors were selected, being highlighted the
best predictors: the contents of the El Nifio Southern Oscillation and temperature anomalies of
the sea surface in the tropical South Atlantic; rainfall in areas south of BHRP; and proper
streamflow lagged in Itaipu. The models were validated, indicating generally higher
performance in shorter lags, when considered predictors of flow and precipitation, except for
the months of january, july and august, where precipitation has greater contribution. In the
longer lags, it was found that the best performance is for the model considering only the
climate indices, but in most extreme cases is not captured, except in april, june and july.
Therefore, the results of this study demonstrate the importance of considering the remote

climate influences on flow estimates, especially longer-term forecasts.

Key words: Empirical Model, Streamflow Forecasting, Climate Patterns.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

O estudo da vazao de um curso d’4gua apresenta varias utilidades para as atividades
socioecondmicas, visto ser uma informacgdo fundamental para o conhecimento hidrolégico
associado a cada rio, necessario para fins de planejamento e tomada de decisdao. Por exemplo,
a previsdo de vazdes ¢ uma das principais questdes no planejamento da operagdo de usinas
hidrelétricas e atividades agricolas, bem como, auxilia na tomada de decisdo, que vise
minimizar os efeitos de cheias excepcionais e de escassez hidrica (MINE E TUCCI, 1990;

SOARES E BESSA, 2001).

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) elabora periodicamente previsdes de
vazdes naturais para os locais de aproveitamento hidroelétricos do Sistema Interligado
Nacional (SIN), com o objetivo de subsidiar a tomada de decisdo para o planejamento e a
operagdo do sistema hidrotérmico de poténcia (ONS, 2014). Para atender melhor a demanda
com previsoes cada vez mais acuradas, o ONS tem buscado novas melhorias em seus
modelos, adotando novas metodologias e sistemas computacionais para a previsao de vazdes.
Atualmente os modelos utilizados nas previsdes foram desenvolvidos pelo Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), sendo geradas previsdes de vazdes diarias

(PREVIVAZH), semanais (PREVIVAZ) e mensais (PREVIVAZM) (CEPEL, 2015).

Desta forma, os aperfeicoamentos metodologicos para a obten¢do dos cenarios
hidrolégicos de previsdo de vazao contribuem para a melhoria do processo de planejamento e
programacao da operacao do SIN. A inclusdo de dados de precipitacdo observada e prevista
pode melhorar as previsdes de modelos estatisticos € o ONS tem utilizado, para algumas

bacias hidrograficas brasileiras, previsdes de precipitagdo geradas pelo Centro de Previsdo de
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Tempo e Estudos Climaticos/Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE), a
partir do modelo regional ETA (GUILHON et al., 2007).

Viérios estudos t€ém contribuido para o aperfeigoamento de modelos de previsao de
vazao, incorporando novas variaveis que contribuem para as variagdes na vazao. Tucci et al.
(2003) utilizaram um modelo hidrologico distribuido para a estimativa de vazdo na bacia do
Rio Uruguai. Este modelo representa os processos de geracao de escoamento na bacia a partir
da chuva observada e prevista, e de propagacdo deste escoamento ao longo da rede de
drenagem da bacia. No estudo foram consideradas informagdes de previsdes de chuvas didrias
do modelo do CPTEC corrigidas pelo viés do modelo com relacdo a chuva diaria,
proporcionando uma melhoria nas previsdes de vazdo do Rio Uruguai, em relagdo as
realizadas apenas com a média historica da precipitagdo. Bravo et al. (2012) aprimoraram o
modelo hidrolégico distribuido para estimar a vazao na bacia do Alto Paraguai, incorporando
o modelo hidrodindmico unidimensional, com o objetivo de aperfeigoar os resultados de

propagacdo do escoamento ao longo da rede de drenagem da bacia.

Collischonn et al. (2007) utilizam o modelo MGB-IPH (modelo hidrolégico
distribuido) que utiliza informagdes de precipitacdo observada em postos pluviométricos e
precipitacdo prevista pelo modelo ETA do CPTEC/INPE, para estimar a vazao na bacia do
Rio Paranaiba e Guilhon et al. (2007) verificaram a eficiéncia da incorporagao da precipitagdo
em modelos para previsdo de vazdo nas bacias dos Rios Parana e Iguagu, sendo que os
modelos utilizados foram de carater fisico conceitual concentrado e distribuido, regressao
dinamica, estocastico e inteligéncia artificial. Nesses modelos a precipitacdo incorpora um
ganho de qualidade nas previsdes de vazodes, independente do modelo utilizado. Outro
exemplo de ganho de qualidade do emprego de precipitagdo (observada e prevista) em
modelos hidrolégicos ¢ apresentado em estudos para a previsdo de vazdo: no reservatorio de

Ernestina, Rio Jacui (BRUN e TUCCI, 2001).

A precipitacdo ¢ uma variavel de dificil previsao, dada uma forte componente
aleatoria, devido a influéncia de processos de diferentes escalas e grande variabilidade
espacial e temporal. No entanto, com o desenvolvimento dos modelos e dos recursos
computacionais, as previsdes de curto (dias), médio (semanas) e longo (meses) prazo
quantitativas de precipitacdo e de outras variaveis estdo cada vez mais precisas (McBRIDE e

EBERT, 2000; COLLISCHONN et al., 2007).
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Também ¢ conhecido que a precipitacdo e, portanto, a vazdo de rios, sofrem
influéncias remotas de fendmenos climaticos. Robertson ¢ Mechoso (1998) sugerem que a
influéncia da temperatura da superficie do mar (TSM) sobre as vazdes dos rios Uruguai e

Parana ocorre em escala interanual, no caso do Pacifico, e decadal do Atlantico.

Dettinger et al. (2000) mostraram um padrdo oposto nas correlagdes entre vazao de
rios sobre as regides Nordeste e Sul do Brasil e o El Nifio-Oscilagao Sul (ENOS), no qual a
vazao sobre o Nordeste tende a diminuir (aumentar) em anos de El Nifio - EN (La Nifa - LN),
e o contrario sobre a regido Sul. Além disso, utilizando componentes principais rotacionados
de vazdo foi verificado que o segundo modo obtido ¢ semelhante ao primeiro componente
principal de precipitagdo, cuja variabilidade esta associada a atuacdo do ENOS no regime de

precipitacdo da América do Sul.

Berri et al. (2002) identificaram impactos consistentes do ENOS sobre a vazao do Rio
Parana, indicando maiores (menores) fluxos médios nos casos de eventos de EN (LN) durante

o0 ano de inicio do fenomeno e até a parte do ano seguinte.

Cardoso e Silva Dias (2002) analisaram a eficacia dos componentes principais de TSM
nos oceanos Atlantico e Pacifico como preditores de vazao em cinco rios do Estado de Sao
Paulo, sendo sugerida a possibilidade de se utilizar padrdes de variabilidade de TSM no
Pacifico tropical (PT) e Atlantico sudoeste para o prognostico de vazao em rios no Estado de

Sédo Paulo.

Grimm e Tedeschi (2009) observaram que o ENOS exerce influencia sobre os
extremos de precipitacdo afetando os extremos de vazdo em diversas bacias brasileiras. A
ocorréncia de eventos EN (LN) esta relacionada com o aumento (diminui¢ao) de extremos de

vazao na regido das bacias do Paraguai e Uruguai.

Kayano e Andreoli (2009) observaram diferengas nos padrdes de precipitacao
associados ao ENOS que podem estar relacionadas a fase da Oscilagdo Decadal do Pacifico
(PDO), podendo influenciar construtivamente o ENOS, quando estiver na mesma fase, ou

seja, a PDO pode intensificar o ENOS quando ambos estdo na mesma fase.
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Cardoso e Cataldi (2012) destacaram que padrdes de teleconexdes', oriundo de
diferentes padrdes climaticos e escalas temporais (de interanual a interdecadal) podem
influenciar na vazao em rios brasileiros. Na Bacia do Parana foram encontradas correlacdes
significativas principalmente com padrdes de variabilidade Oscilagdo Antartica (AAO),
Oscilagdo Multidecadal do Atlantico (AMO), Modo Meridional do Atlantico (AMM), PDO,
Oscilagdo do Atlantico Norte (NAO), Indice de Oscilagio Sul (SOI), Indice do Atlantico Sul
(TSA) e Anomalias de TSM na regido Centro Leste do Oceano Pacifico Tropical (NINO 3.4),

sendo esses padroes explorados neste trabalho.

A utilizacdo dos indices climaticos ¢ essencial para a previsdo de vazado, visto que as
informagdes contidas neles corrigem a simplificagdo usual de que as observagdes do passado
sdo equiprovaveis de ocorrer no futuro, pois a curva de frequéncia ira se alterar em fun¢ao dos
indicadores climaticos. Ou seja, neste caso as previsdes nao sao somente realizadas a partir
dos padrdes observados do passado e sim utilizando a frequéncia dos fendmenos climaticos

através dos indices climaticos (PINTO et al., 2006a).

Pinto et al. (2006b) utilizam os indices climaticos para previsdo de precipitagdo na
bacia do Alto Sdo Francisco, aplicando um modelo de combinagao linear 6tima de previsdes
resultantes da autocorrelacdo serial ou persisténcia, ¢ dos indicadores climaticos (SOI e
anomalias de TSM) que gera uma previsao consensual (as probabilidades de precipitacdao
estdo nos limites das categorias). Souza Filho e Lall (2004) utilizaram técnicas de regressao
multivariada para explorar a relagdo entre vazdes anuais (ou sazonais) € um conjunto de
potenciais preditores climaticos. Ambos os estudos evidenciam a importancia da utilizagao

dos indices climaticos e produzem bons resultados.

Alexandre (2012) realizou uma previsao de vazdes mensais para o SIN utilizando
informagdes climaticas, observando que os melhores modelos do tipo Periddico
Autorregressivo com variaveis exdgenas (PARX) sdo os que fazem uso de indices climaticos
como variaveis exdgenas, dentre os quais destacam o indice AMO. Esse indice apresenta
melhor desempenho no periodo seco das bacias do norte do Brasil — Amazonas e Araguaia-
Tocantis; centro-leste brasileiro — Atlantico Leste e na maioria dos rios que formam a Bacia

do Parana.

" Analises de teleconexdes compreendem uma visdo geral da circulagdo atmosférica, onde forcantes locais agem
para influenciar regides remotas. Essas analises tém sido usadas principalmente para estudar as flutuagdes de
grande escala, de baixa frequéncia, na atmosfera (CAVALCANTI e OLIVEIRA, 1996).
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Diante das grandes variacdes e alteragdes climaticas que vem sendo observadas ao
longo do planeta, ¢ cada vez mais importante e estratégico desenvolver estudos que busquem
conhecer as influéncias das variabilidades climaticas sobre a vazao, visando explora-las para

fins prognosticos de tal variavel, sendo esse o principal objetivo dessa pesquisa.

1.1 Justificativa

Dada a importancia da dgua como recurso hidrico, da multiplicidade de seu uso, dos
mais variados impactos nas atividades socioecondmicas devido as suas variabilidades,
decorrentes da influéncia de diversos fatores, dentre eles o clima, ¢ importante investigar os
principais padrdes climaticos que podem afetar a vazdo de rios e explora-los para fins de
previsibilidade de vazao.

Viérios estudos de previsibilidade de vazao foram desenvolvidos com foco em modelos
conceituais que consideram os processos envolvidos na bacia e até mesmo previsdo numérica
de precipitacdo. Estudos detalhados com foco nas variabilidades climdticas e suas influéncias
precisam ser aprofundados. Neste sentido, ressalta-se que a abordagem desta pesquisa de
mestrado se diferencia em relacdo ao empregado atualmente, pois incorpora os indices
climaticos para fins de previsdo de vazdo de rios. Este aspecto reforca a influéncia da
precipita¢do, visando aprimorar e também aumentar horizonte da previsdo acurada e deste

modo, o fornecimento de subsidios para o planejamento antecipado.

Para o estudo de caso buscou-se explorar técnicas de modelagem empirica, em um
ponto da Bacia Hidrografica do Rio Parand (BHRP), devido sua grande extensdo que lhe
confere caracteristicas e variabilidades climaticas distintas em diferentes sub-bacias, que
influenciam o regime de precipitacio e vazdo de rios, bem como sua importancia
socioecondmica para o pais, destacada por grandes regides agricolas, industriais, centros

urbanos e pela parcela de geracao de energia elétrica entregue ao SIN.

Deste modo esta ¢ uma area de estudo estratégica para a pesquisa, cujo conhecimento
das inter-relagcdes climaticas com a vazdo podera dar base para o desenvolvimento de um
modelo prognostico eficaz. Tal estudo pode trazer beneficios para as atividades
socioecondmicas da regido e do pais, bem como motivar o desenvolvimento de pesquisas

semelhantes que poderao ser aplicadas a outras bacias.
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1.2  Objetivos

Esta pesquisa objetiva analisar os principais mecanismos que afetam a vazao na parte
baixa da Bacia Hidrografica do Rio Parana, mais especificamente no local onde estd
localizada a Usina Hidrelétrica de Itaipu, com foco na influéncia de padrdes climaticos sobre
a vazdo, buscando desenvolver um modelo empirico de estimativa de vazdes mensais,
explorando padrdes climaticos que possam ser utilizados como preditores no modelo,
juntamente com a prépria vazado no ponto € em pontos a montante € a precipitacdo em

diferentes locais da bacia. Os objetivos especificos deste estudo sdo:

e Identificar os principais padrdes climaticos atuantes na regido de estudo, a partir da
base bibliografica;

e Realizar a regionalizagao de precipitagao, aplicando métodos de interpolagdo de dados
(Krigagem ordinaria) e de analise de agrupamento, visando verificar a distribui¢dao dos
dados de precipitagdo ao longo da bacia do Rio Parand e reduzir a dimensdo do
conjunto inicial através do estabelecimento de regides homogéneas;

e Identificar os principais preditores a partir de correlagdes defasadas significativas da
vazao em Itaipu com indices climdticos, propria vazao defasada, vazdes a montante e
precipitacdo em locais da bacia;

e Desenvolver modelos de Regressao Linear Multipla para estimativa de vazdes
mensais, com diferentes prazos, utilizando grupos distintos de preditores identificados;

e Validar os modelos testados e indicar os melhores grupos de preditores para cada

periodo e defasagem.
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CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Modelagem Hidrologica

O conhecimento de hidrologia ¢ essencial para anélise e gerenciamento dos recursos
hidricos, como: dimensionamento dos usos multiplos do recurso, planejamento operacional

estratégico dos reservatorios e usinas hidrelétricas, controle de inundagdes, entre outros.

Estudos hidrologicos utilizam a bacia hidrografica como unidade territorial, onde sao
feitas as analises do comportamento do ciclo hidrologico da regido em questdo. A bacia
hidrografica ¢ um sistema fisico complexo, o qual no geral possui diferentes propriedades
fisicas, heterogéneo e varidvel no tempo. Este sistema ¢ representado matematicamente

através de modelos, a fim de representar a dinamica fisica real (TUCCI, 2007).

O modelo mais simples em hidrologia ¢ representado pela equagdo do balango hidrico,
sobre um determinado intervalo de tempo em uma bacia hidrografica (TUCCI, 2007).

Representado pela equagao 2.1 a seguir:
P—ET =D+ AS (2.1)

Onde P ¢ a precipitacdo, ET ¢ a evaporacao, D ¢ o deflavio e AS ¢ a variagdo do

armazenamento no tempo.

Como pode ser observado a partir da equacdo do balanco hidrico, ¢ necessaria a
medi¢do de varidveis hidrologicas e meteoroldgicas para uma estimativa precisa do modelo.

Os modelos possuem varias limitagdes devido a quantidade e qualidades dos dados
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hidrolégicos, a dificuldade de formular matematicamente alguns processos e simplificacao

dos mesmos (TUCCI, 2007).
Segundo Tucci (2007), os modelos hidrolégicos podem ser classificados em:

e Continuo e Discreto, dependendo da forma de representa¢ao dos dados;

e Concentrado e Distribuido, quanto a variabilidade espacial das varidveis utilizadas;

e Estocéstico e Deterministico, se 0 modelo segue ou ndo as leis da estatistica;

e Conceitual e Empirico, dependendo se as fung¢des utilizadas na sua elaboracao levam

ou ndo em consideracdo os processos fisicos.

Existem varios modelos que determinam diferentes varidveis hidroldgicas. No caso
desta pesquisa, a variavel em questao ¢ a vazao de um curso d’agua. Os principais fatores que
se compde para a definicdo da vazao sdao os de natureza climética, fisiograficos e antropicos.
Os fatores fisiograficos estdo ligados com as caracteristicas fisicas da bacia hidrografica,
como a area da bacia de contribuicdo, sua forma, condi¢des de superficie do solo e
constituicdo geoldgica do subsolo, e a conformacao topografica. Os fatores antropicos sdo as
obras hidraulicas construidas na bacia e ocupacdo humana. Os fatores de natureza climatica
estdo relacionados com as caracteristicas de distribui¢do, intensidade e duragdo da
precipitagdo, bem como a ocorréncia de uma precipitagdo anterior, sazonalidade da
precipitacdo e impacto de fendmenos climéticos e suas variabilidades (VON SPERLING,

2007).

2.2 Principais mecanismos que influenciam a precipita¢io

A grande extensao do territorio brasileiro e sua posi¢dao global implicam em um clima
variado, marcado por mecanismos de origem tropical e subtropical, e de diferentes escalas,
além de variacdes sazonais, expressas principalmente pelas estagdes do ano e pelos regimes
de chuvas associados, que produzem reflexos no ciclo hidrolégico médio das diversas regides

do pais (SATYAMURTY et al., 1998; GRIMM, 2003).

O clima refere-se ao conjunto das condi¢des atmosféricas que caracterizam uma regiao

e ¢ definido pela combinagdo de varios fatores, dentre eles: latitude, altitude, distribui¢ao de
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terra € oceano, correntes oceanicas, fatores locais, sistemas locais e sistemas moveis

(transientes e de grande escala) (CAVALCANTI, 2009).

Viérios estudos buscam o conhecimento das variabilidades presentes na precipitagdo,
bem como os fatores causadores de tais variaveis. Este ¢ um grande desafio cientifico, pois a
precipitagdo possui uma componente aleatdria de dificil compreensdo e estimativa,

provavelmente devido a influéncia da combinagao de diversos fatores.

Condig¢des para a ocorréncia de precipitacdo podem ser favorecidas por sistemas locais
como: circulagdes e ventos locais que ocorrem em resposta a configuragdo de encostas,
sistemas orograficos e topografia (influéncia do relevo), ao aquecimento diferenciado entre
continentes e topografia, ao aquecimento diferenciado entre continentes e oceanos, ou areas

adjacentes (VAREJAO-SILVA, 2006; VIANA, 2009).

Sistemas transientes moéveis (sistemas de escala sindtica) podem alterar também as
condi¢cdes de tempo em determinada regido, favorecendo a ocorréncia de chuvas. De acordo
com Varejao-Silva (2006), os principais sistemas atuantes na area de estudo sdo: Massas de
ar, Frentes (sistemas frontais), Ciclones/Anticiclones, Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS), Vortice Ciclonico de Altos Niveis (VCAN), Bloqueio Atmosférico e Complexo
Convectivo de Mesoescala (CCM).

A Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS) ¢ caracterizada por uma banda de
nebulosidade com orienta¢do noroeste-sudeste estendendo-se do Brasil Central até o Atlantico
Sul Central. E um dos principais mecanismos causadores de chuvas sobre o Sudeste, Centro-
Oeste e de parte da regido Sul por¢ao norte, durante o verdo austral, estacdo chuvosa
(VAREJAO-SILVA, 2006; CARVALHO et al., 2004; REBOITA et al., 2010). Carvalho et al.
(2004) verificaram que as fases dos ENOS, altera a variabilidade interanual da ZCAS,
mostraram que a fase quente (fria) do ENOS favorece a ocorréncia de ZCAS oceénica
(continental). Segundo Seluchi e Marengo (2000) as frentes frias podem se fundir com a

ZCAS, intensificando as chuvas, principalmente na regido Sudeste.

Os ciclones (anticiclones) sdao centro de baixa (alta) pressdo que podem causar chuvas
em abundancia (inibi¢do) principalmente no Sul e Sudeste, dependendo do seu
posicionamento, podem desviar os sistemas para regides vizinhas, de acordo com a sua

circulacido (REBOITA et al., 2010). O anticiclone subtropical do Atlantico Sul (ASAS)
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diminui as condigdes de formacao de nuvem no Sul e Sudeste, a atmosfera fica mais seca ¢ as

nuvens ndo conseguem se formar inibindo as chuvas (BASTOS, 2000).

Os Véortices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN) consistem em uma circulacio
ciclonica fechada, de escala sindtica, cujo nicleo ¢ mais frio que a periferia e que se forma na
alta troposfera. Alteram o padrao de chuvas no Sul, Sudeste e Nordeste do Brasil, favorecem a
formag¢ao de ventos que auxilia na formacao de nuvens carregadas, ocorrendo chuvas intensas

(VAREJAO-SILVA, 2006).

Os Complexos Convectivos de Mesoescala (CCM) sdo aglomerados de nuvens
cumulonimbus frias e espessas (convectivas) que apresentam forma circular e crescimento
vertical num intervalo de tempo entre 6 a 12 horas e associam-se a eventos com precipitagao
intensa (enchentes, alagamentos e inundacdes), geralmente acompanhada de descargas
elétricas atmosféricas, nas estacdes quentes na América do Sul (MADOOX, 1980; LIMA,
2005; SALIO et al., 2007; VIANA, 2009). No Brasil o CCM altera principalmente o regime
de precipitagdo na regido Sul (SALIO et al., 2007).VIANA et al. (2009) identificaram
desastres naturais associados a atuagdo do CCM no periodo de outubro e dezembro de 2003,

no estado do Rio Grande do Sul.

O Bloqueio Atmosférico ¢ uma anomalia de alta pressao persistente em altos niveis da
atmosfera com duracdo de alguns dias, desviando corrente de ventos de oeste, impedindo que
sistemas transientes atinjam na regido de bloqueio. Pode ser responsavel por anomalias de
precipitacdo sobre o Sul e Sudeste do Brasil, desviando corrente de ventos de oeste impedindo
que os sistemas transientes destacados atuem na regido do bloqueio (OLIVEIRA e

SARAIVA, 2000).

Além dos sistemas transientes, os padrdes de chuvas sobre varias regides do Brasil
sofrem influéncias dos sistemas de grande escala, que ocorrem em escala de tempo e espago
maiores do que os transientes. Os principais sistemas conhecidos atuantes na area de estudo

s30: Anomalias de TSM no Atlantico e ENOS (VAREJAO-SILVA, 2006).

As anomalias de TSM no Atlantico Norte e Sul (tropical) podem influenciar no
comportamento das ZCAS (CHAVES, 2011). As anomalias do Atlantico Sul podem associar-
se a ocorréncia de extremos de precipitacdo sobre o Sul e Sudeste brasileiro (CARDOSO e

SILVA DIAS, 2004).
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O ENOS representa um fendmeno de interagdo atmosfera-oceano, associado a
alteracdes dos padrdes normais da TSM e dos ventos alisios na regido do Pacifico Equatorial
(PE), entre a Costa Peruana e no Pacifico Oeste proximo a Australia (OLIVEIRA, 1999). A
variacao interanual do sistema atmosfera-oceano que ocorre em torno das condigdes normais
nas componentes oceanicas (El Nifio) e atmosféricas (Oscilagdao Sul) desta regido, revela duas
fases opostas do fendmeno El Nifio (EN) e La Nina (LN) (PSCHEIDT e GRIMM, 2006;
MINUZZI et al., 2007).

Segundo o National Oceanic and Atmospheric Research (NOAA), o EN ¢ a fase
quente (também denominada fase negativa) do ENOS e representa um aquecimento anormal
das aguas superficiais no Oceano PE. A LN ¢ a fase fria do ENOS (denominada fase positiva)
e representa um resfriamento anormal das dguas e aumento na pressao atmosférica na regido
leste do Oceano PE, conforme apresentado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Fases do El Niiio Oscilacao Sul (ENOS), El Nifio (EN) e La Nifia (LN), com indicacdo da

anomalia de TSM, vermelho e azul escuro indicam anomalias de +0,8 e -0,6 de temperatura,
respectivamente, e os vetores indicam a direciio e magnitude dos ventos alisios.

El Nifio (EN)

La Nifia (LN)

0.8
0.4
0.2
0.0
-0.2
-0.6

Fonte: NOAA.

Em condi¢des de EN, os ventos alisios (de leste) no Pacifico Equatorial enfraquecem,
podendo até mudar de sentido em alguns casos. As aguas mais aquecidas atingem todo o
oceano, € o leste do oceano fica mais quente do que o normal. H4 um deslocamento da regidao
com maior formacdo de nuvens para PE Central e a célula de Walker fica bipartida. J4 em
anos de LN, as condi¢des normais se intensificam. Os ventos alisios ficam mais intensos,
deslocando maior quantidade de agua superficial de leste para oeste. Desta forma, ha maior
quantidade de agua represada no PE Oeste e o desnivel em relacdo faixa leste aumenta,
aumentando também a ressurgéncia de adguas frias junto a costa oeste da América do Sul, a

célula de Walker fica mais alongada que o normal (OLIVEIRA, 1999).
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De modo geral, o Brasil ¢ afetado pelo fendmeno ENOS de maneira distinta em duas
regides: o Nordeste e a regido Sul. Durante a fase quente do ENOS o Nordeste tem sua
estacdo chuvosa inibida (outono), sofrendo secas severas. Por outro lado no mesmo ano, mas
em ¢época distinta (primavera), a regido Sul tem anomalias positivas de precipitacdo, causando
enchentes. Durante a fase fria, o Sul ¢ afetado com extensivas estiagens. Nao ha um padrao
definido dos impactos nas chuvas do Sudeste e Centro-Oeste, por se tratar de regides de
transi¢do entre impactos opostos desses fendmenos, entretanto a indicios que a regido Sudeste
experimenta invernos mais amenos em termos de temperatura durante episdédios de EN

(GRIMM et al., 1998; COELHO et al, 2002; GRIMM, 2003; RODRIGUES et al, 2011).

2.3 Padroes de variabilidade climatica

Os padrdes de variabilidade climdtica, representados por indices que foram utilizados
neste trabalho, estdo descritos a seguir, destacando uma revisdo bibliografica das principais
pesquisas realizadas por regido de estudo no Brasil em especial na Bacia do Rio Parana. A

Figura 2.2 mostra um resumo dos indices utilizados neste trabalho.
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Figura 2.2: Principais padrdes de variabilidade climatica identificados na Bacia do Parana.
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Fonte: ROPELEWSKI e HALPERT, 1987; ENFIELD et al., 1999; GON e WANG, 1999; TRENBERTH E STEPANIAK, 2001; MAUTA et al., 1997; ENFIELD et
al., 2001; CHANG et al., 2007; HURRELL, 2003;
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2.3.1 lIndice Oscilagio Sul (SOI)

A Oscilagdo Sul ¢ a flutuacdo interanual da pressdo atmosférica ao nivel do mar no
Oceano Pacifico, devida a variagdes na circulagio atmosférica. O Indice Oscilagdo Sul (SOI)
¢ caracterizado pela diferenga de pressdao padronizada em Tahiti (Polinésia Francesa) e
Darwin (Australia), localizados no oceano PT, e estd associado ao enfraquecimento ou a

intensificagdo dos ventos alisios sobre o oceano PE (ROPELEWSKI e HALPERT, 1987).

Segundo o Climate Prediction Center/National Centers for Environmental Prediction
(CPC/NCEP) o indice SOI apresenta uma fase negativa e uma positiva. A fase negativa do
indice ¢ representada por anomalias positivas de pressdo em Darwin e no setor oeste do PT
bem como anomalias negativas no Tahiti e no setor leste do PT. Por outro lado, a fase positiva
¢ caracterizada por anomalias positivas de pressao no Tahiti e no setor leste do PT, assim
como anomalias negativas sobre Darwin e setor oeste do PT. Periodos prolongados com
valores negativos do indice estdo associados com condi¢des anomalamente quentes da TSM
ao longo do setor leste do PT, configurando-se um episodio tipico de EN. Em contrapartida,
longos periodos que apresentam valores positivos do indice coincidem com condi¢des

anomalamente frias da TSM ao longo do setor leste do PT e ocorréncia de LN.

Virios estudos avaliam o impacto dos ENOS no Brasil: Na regido Centro-Oeste ndo
ha padrao definido da influencia dos ENOS, bem como a regido sudeste (MELO, 2000;
MINUZZI et al., 2006). Ja para o nordeste quando o SOI ¢ positivo (negativo) tem-se chuva
(seca) (SANTOS et al., 2010), enquanto que no sul ocorre ao contrario, quando SOI ¢ positivo
(negativo) tem-se seca (chuva). E por fim, na regido Norte, as chuvas abundantes podem estar

relacionadas com o fendmeno LN (SOI positivo) (Marengo et al., 2013).

Cardoso ¢ Silva Dias (2006) verificaram a relagdo do ENOS com a vazao do Rio
Parand, sendo sugerido o ENOS como potencial preditor para a modelagem da vazao neste
rio. No estudo de Antico (2009) também foi verificada a relagdo do EN na Bacia do Parana,
indicando que ao sul da bacia os eventos de precipitacdo intensa estdo associados aos eventos

de EN.

Sahu et al. (2013) analisaram o impacto da LN na vazdo do Rio Paranaiba no Brasil
(afluente do Rio Parana, norte da BHRP), os eventos de alta vazao estdo associados com anos

de LN (acima de 80% dos casos). Sahu et al. (2014) analisaram o impacto da EN na vazao do
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Rio Paranaiba no Brasil (afluente do Rio Parana, norte da BHRP), os eventos de baixa vazao

estao associados com anos de EN (acima de 90% dos casos).

2.3.2 Anomalias de TSM no Centro-Leste do Oceano Pacifico Tropical (NINO 3.4)

A intensidade do ENOS ¢ verificada com base em anomalias de TSM, sendo a regido
mais utilizada a faixa do Nifio 3.4, regido central-leste do oceano PT entre as coordenadas
5°N — 5°S e 170°W — 120°W, conforme mostrado na Figura 2.3. (TRENBERTH, 1997;
TRENBERTH e STEPANIAK, 2001).

Figura 2.3:Regibes do Pacifico Equatorial/Tropical de influéncia do El Nifio Oscilacdo Sul (ENOS), Niiio
4, Niiio 3.4, Nifio 3 e Nifio 1+2.

140 1208 100w )

Fonte: NOAA.

A regido Nifio 3.4 fornece uma boa medida de mudangas importantes na TSM e
gradientes de TSM que resultam em mudangas no padrao de conveccao tropical profunda e
circulacao atmosférica. De acordo com Trenberth (1997) a ocorréncia do fenomeno EN ¢
definida quando a anomalia de TSM da regido 3.4 excede a 0,4°C de magnitude e uma

duragdo superior a 6 meses.

Sansigolo (2000) avaliou a influéncia dos eventos EN e LN no regime de precipitagao
em Pelotas (RS) utilizando os critérios estabelecidos por Tenberth (1997), sendo conexdes
estatisticamente significativas entre eventos LN e precipitagdes abaixo do normal de abril a

dezembro e eventos EN e precipitagdes acima do normal de abril a junho.
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Tedeschi et al. (2013) avaliaram a relagdo do ENOS com TSM, nas regides NINO 3.4
e 3, para a precipitacdo na América do Sul, e encontraram que durante EN (LN) tende a
aumentar (diminuir) a precipitagao na bacia do Prata e uma diminuicdo (aumento) sobre o

norte da América do Sul durante todas as estagoes.

2.3.3 Oscilacao Decadal do Pacifico (PDO)

A Oscilagdo Decadal do Pacifico (PDO) ¢ uma variabilidade de longo prazo (escala de
tempo interdecadal, de 20 a 30 anos) na configuragdo das TSM no Oceano Pacifico. A PDO
apresenta duas fases, conforme a Figura 2.4: i) fase positiva ou quente, caracterizada por
anomalias de TSM positivas na costa oeste dos Estados Unidos e Pacifico Central, negativas
no restante do Pacifico Norte, desde aproximadamente 20°N na dire¢do do polo; ii) fase
negativa ou fria, quando o aquecimento/resfriamento nas duas areas se inverte (MATUA et
al., 1997).

Figura 2.4: Fases da Oscilacdo Decadal do Pacifico (PDO), fase quente (+) e fase fria (-), com indicacio da

anomalia de TSM, vermelho e azul escuro indicam anomalias de +0,8 e -0,6 de temperatura,
respectivamente, e os vetores indicam a direcio e magnitude dos ventos alisios.

FASE QUENTE (+) FASE FRIA (-)

Fonte: NOAA.

Andreoli e Kayano (2005) avaliaram a relagdo da PDO com as precipitacdes da
América do Sul ligadas a eventos de ENOS, ou o efeito combinado dos dois eventos, e
verificaram que o sinal do EN na precipitagao da América do Sul durante os meses de janeiro
e fevereiro ¢ mais pronunciado na fase quente da PDO do que na fase fria da PDO. Foi
encontrado também um menor nimero de eventos de LN durante a fase quente de PDO, ja na
fase fria ha maior ocorréncia e episddios de LN mais intensos, indicando que a resposta do
clima da América do Sul ¢ dependente das fases de PDO. Pode-se dizer, portanto que a PDO
pode modular o ENOS (GARCIA e KAYANO, 2008; KAYANO et al, 2009).
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Varios estudos verificaram a influéncia da PDO no Brasil. Rebello (2006) estudou o
Estado do Rio Grande do Sul para o periodo de 1961 a 2005, indicando que na fase positiva
(1977 a 1997) ocorreram chuvas em abundancia e na fase negativa (1999 a 2005) estiagem.
Molion (2008) analisou a variabilidade climatica do Brasil e verificou uma forte correlagdo
dos totais pluviométricos e a PDO, em algumas regides especificas do Brasil (Sudeste da
Amazodnia, Centro-Oeste e Sul). Sousa et al. (2010) analisaram o Estado de Goiania,
observando que na fase fria (quente) da PDO ocorre uma reducao (aumento) de precipitagdao

total anual e frequéncia de dias com precipitacao.

Piccilli (2007) verificou que a PDO tem a maior capacidade de modulagdo do clima na
Bacia do Alto Paraguai (sub-bacia ao norte da Bacia do Parand), mesmo em grande escala e
baixa frequéncia, tem o poder de modular o clima por muitos anos. Ocorrendo mudangas
bruscas nas vazdes coincidentes com as mudancas de fase da PDO, e vazoes
significativamente acima ou abaixo da média durante a durag¢do de cada fase da PDO. Na fase

positiva foi verificado o aumento das chuvas e na fase negativa a diminui¢ao das chuvas.

O indice da PDO foi desenvolvido primeiramente por Matua et al. (1997), derivado da
primeira componente principal das anomalias da TSM no Pacifico Norte, entre as latitudes
20°N e 90°N. Ja o indice PDO do CPC/NCEP ¢ baseado nos dados da ERSST (Extended
Reconstructed Sea Surface Temperature) do NOAA, ou seja, a partir dos dados reconstruidos

da TSM do Pacifico.

2.3.4 Oscilacao Multidecadal do Atlantico (AMO)

A Oscilagao Multidecadal do Atlantico (AMO) ¢ um modo natural de variabilidade de
TSM que ocorre no Oceano Atlantico Norte, com um periodo estimado de 60 a 80 anos. A
AMO apresenta duas fases, conforme ilustradas pela Figura 2.5, sendo que na fase positiva
(fase negativa) ocorrem dguas mais quentes (frias) do que o normal no Oceano Atlantico

Norte (ENFIELD et al., 2001).
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Figura 2.5: Fases da Oscilacio Multidecadal do Atlantico (AMO), fase quente (+) e fase fria (-), com
indica¢do da anomalia de TSM, laranja e azul escuro indicam anomalias de +1,0 e -1,0 de temperatura,
respectivamente.
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Fonte: NOAA.

Como o periodo de ocorréncia desse modo de variabilidade de TSM ¢ representado em
uma escala temporal longa (60-80 anos), existem estudos que verificam a ocorréncia por
registros de espeleotemas’, o qual avalia por registro isotopico as varia¢des hidrolégicas.
Moquet et al. (2013) estudaram a variabilidade multidecadal do sistema de mongdes de verao
durante os ultimos 2000 anos na regido Centro-oeste do Brasil (Goias) com base em registros
de espeleotemas, onde as variagdes de escala multidecadais relacionadas a AMO, com
frequéncia aproximada de 63 anos, foram claramente observadas na analise de wavelets da
série isotopica dos espeleotemas de Goids. No curso dos tltimos 1550 anos foi observado um

aumento (diminui¢do) de chuva durante as fases de AMO negativas (positivas).

Dantas et al. (2012) verificaram a influéncia de ambas oscilacdes de baixa frequéncia,
PDO e AMO, nos extremos de precipitagcdo e temperatura do ar da Amazonia Ocidental. As
teleconexdes AMO e PDO tiveram influéncias sobre a precipitacao total anual da Amazodnia

Ocidental, mas ndo apresentaram influéncias sobre os dias consecutivos secos.

Silva (2013) avaliou a influéncia interdecadal (PDO e AMO) no Rio Sao Francisco e
verificou que a bacia hidrogréafica se beneficia com a ocorréncia simultanea de EN e AMO
negativa, sendo que o primeiro promove aumento de chuvas nas cabeceiras do rio e o segundo
aumento de chuvas no Nordeste do Brasil. Além disso, a PDO quando se encontra na mesma

fase do EN, observa-se um aumento das chuvas no Alto do Rio Sdo Francisco.

* Espeleotema (Do grego, "depésito de caverna") ou concregio ¢ o nome genérico de todas as formagdes
rochosas que ocorrem tipicamente no interior de cavernas como resultado da sedimentacdo e cristalizagdo de
minerais dissolvidos na dgua (disponivel em: http://www.cprm.gov.br).
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Chiessi et al (2009) sugeriram que a AMO pode influenciar na atividade das ZCAS,
fase negativa (fase positiva) AMO aumenta (reduz) a atividade da ZCAS, aumentando a

chuva sobre a Bacia do Rio Prata.

Kayano e Capistrano (2014) analisaram a relacdo entre a AMO e ENOS, e sua
influencia na precipitagdo da América do Sul. O ENOS ¢ intensificado dependente da fase da
AMO, o EN ¢ mais pronunciado durante a fase negativa da AMO, enquanto que o LN ¢ mais

pronunciado durante a fase positiva da AMO.

O indice AMO, disponibilizado pelo NOAA, ¢ obtido a partir do conjunto de dados
Kaplan SST (KAPLAN et al., 1998), que possui resolu¢ao espacial de 5° x 5°, sobre a regido
do Atlantico.

2.3.5 Modo Meridional do Atlantico (AMM)

Segundo Chiang e Vimont (2004) o Modo Meridional do Atlantico (ou Dipolo
Atlantico) ¢ definido como o modo de variabilidade interanual acoplado oceano-atmosfera
"meridional" no Oceano Atlantico tropical, caracterizado por variagdes em TSM e pressao ao
nivel do mar ao sul e ao norte da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT). O AMM
apresentam duas fases, uma fase positiva, AMM (+), apresenta dguas mais quentes do que o
normal no Atlantico Tropical Norte e dguas mais frias no Atlantico Tropical Sul, ocorrendo o

oposto na fase negativa, AMM (-) (CHANG et al., 1997).

Wainer ¢ Venegas (2002) observaram que na fase positiva do AMM a ZCIT ¢
impedida de se deslocar para o sul, inibindo as chuvas sobre o norte e nordeste brasileiro e
que a fase negativa do AMM o deslocamento da ZCIT para sul ¢ favorecido, trazendo chuvas

a0 norte e nordeste brasileiro.

Moura et al. (2009) verificaram a relagdo entre a precipitacao do leste do Nordeste do
Brasil e a temperatura dos oceanos, no periodo de 1945 a 1985. A analise mostrou que ha
influéncia do Atlantico e Pacifico sobre as chuvas do setor leste, sendo a correlagdo maior do
Atlantico Sul, principalmente na area do Dipolo (AMM), indicando que dguas quentes neste

oceano afetam negativamente as chuvas, e 4gua mais fria, positivamente.
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Bombardi e Carvalho (2011) verificaram a relagdo entre a precipitagdo do oeste e
sudeste do Brasil e a temperatura dos oceanos, no periodo de 1979-2007. A analise mostrou
que as fases do AMM estdo associadas com variagdes na estacdo chuvosa. AMM positiva esta
associada com o atraso na esta¢ao chuvosa e término antecipado, diminuindo as chuvas nestas
regides, enquanto que AMM negativa a estagdo chuvosa ¢ antecipada e prolongada,

aumentando as chuvas nestas regides.

Bombardi et al. (2014) verificaram que durante a fase neutra do ENOS o AMM tem
um papel importante na modulag@o de ciclones (ciclogénese) e nas caracteristicas da ZCAS.
Anomalias negativas estdo relacionadas ao aumento de ciclogénese proximo ao sudeste do
Brasil proximo a regido de influéncia da ZCAS, alterando sua organizacdo, que aumenta a

precipitagdo sobre todo o leste da América do Sul.

O indice AMM ¢ caracterizado pelo calculo de duas variaveis: a TSM e os ventos
sobre a regido do Atlantico tropical (21°S — 32°N, 74°W — 15°E), onde ¢ feito o calculo do
gradiente meridional de TSM e o gradiente meridional dos ventos em superficie, com o
objetivo de observar a oscilagao da ZCIT, que migra para o hemisfério mais quente. Os dados

disponiveis sdo padronizados e sem tendéncia (CHIANG e VIMONT, 2004).

2.3.6 Anomalias de TSM no Atlantico Tropical Sul (TSA)

O estudo das influéncias das anomalias de TSM no Atlantico tropical sobre o clima ¢
facilitado através do uso de indices, tais como: Indice do Atlantico Tropical Norte (TNA),
definido pela anomalia de TSM na regido do Atlantico Tropical Norte (TNA), faixa 5,5°N —
23,5°N e 15°W — 57,5°W (Figura 2.6); e Indice do Atlantico Tropical Sul (TSA),
caracterizado pela anomalia de TSM na regido do Atlantico Tropical Sul (TSA), faixa 0° —
20°S e 10°E — 30°W. Durante a fase positiva as aguas na faixa do TSA se aquecem e durante

a fase negativa se resfriam (ENFIELD et al., 1999).
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Figura 2.6: Localizaciao dos Oceanos, Pacifico Equatorial (PE), Atlantico Tropical (AT), Atlantico
Tropical Norte (TNA), Atlantico Tropical Sul (TSA) e Atlantico Equatorial (AEQ).
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Enfield e Mayer (1997) indicaram que ha, no Atlantico tropical norte (principalmente
em abril-maio-junho) e no Atlantico subtropical oeste (durante todo o ano, mas mais intenso
em junho-julho-agosto), anomalias de TSM associadas com ENSO no Pacifico. Estas
anomalias estariam defasadas em relacao as do Pacifico em 4-5 meses. Kayno et al (2009)
verificaram que esta relagdo pode ser desfavoravel, enfraquecendo o ENOS durante a fase

positiva quando a TSM negativa.

Adreoli e Kayno (2005) previram anomalias de TSM no Atlantico Tropical (AT)
utilizando analises por correlagdes candnicas e campos de anomalias de TSM do AT e PE, e
sugeriram que o ENOS no Pacifico tem maior influéncia nas anomalias de TSM do ATN e
que a variabilidade de TSM no ATS e AEQ estd relacionada principalmente as variagdes

atmosféricas locais ou a propria dindmica oceanica na escala sazonal.

Andreoli e Kayano (2007) verificaram a importancia relativa do Atlantico Tropical e
Pacifico Leste na variabilidade de precipitagdo do Nordeste do Brasil, indicando que a

influéncia mais marcante ¢ da TSA.

Chaves (2011) sugere que as anomalias positivas de TSM no TSA podem influenciar
no comportamento da ZCAS, aumentando as chuvas na regido Sudeste, Centro-Oeste e parte

norte da regido Sul.
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2.3.7 Oscilagcao do Atlantico Norte (NAO)

A Oscilagdo do Atlantico Norte (NAO) esta relacionada com uma alternancia da
intensidade dos centros de baixas e altas pressdes, que se localizam sobre a baixa polar da
Islandia e a Alta Subtropical dos Agores, apresentado variabilidades sazonal e interanual. Na
fase positiva da NAO, observam-se pressoes mais baixas proximas Islandia e pressdes mais
altas sobre Agores. Na fase negativa a situacdo se inverte, pressdes mais altas proximas a

Islandia e pressdes mais altas sobre Acores (HURRELL, 2003).

Segundo Teixeira (2002) o indice NAO positivo pode levar ao resfriamento anomalo
(pelo mecanismo vento - evaporagdo e fluxo de calor latente - TSM) das 4guas superficiais
oceanicas em boa parte da regido, no Atlantico Norte, em que se localiza o ntcleo norte do
Dipolo de TSM do Atlantico tropical e o indice negativo pode levar a um aquecimento dessa

area.

Siqueira e Molion (2015) sugerem que as chuvas na regido centro-leste do Brasil
podem estar relacionadas com a NAO (regido ao norte da Bacia do Parand), podendo

influenciar na vazao de Itaipu. Além disso, sugeriram que a NAO se associa ao ENOS.

Piccilli (2007) sugere que a NAO influencia na variabilidade do Atlantico Tropical
associado com o ENOS na bacia do Paraguai. Verificaram que durante a fase fria da NAO

ocorre a diminuicao da precipitagao no periodo seco.

Severo (2008) identificou correlacao positiva entre a precipitagdao do sul do Brasil com
a NAO principalmente nas estacdes de transi¢do (outono e primavera) € com menor

intensidade no verao e inverno.

O indice NAO ¢ calculado diariamente pelo CPC/NCEP através das anomalias de
altura geopotencial em 500 hPa sobre o modo principal da Empirical Orthogonal Fuction
(EOF) derivado de médias mensais de anomalias de altura geopotencial em 500 hPa de 0° N a

90°N.

2.3.8 Oscilacao Antartica (AAO)

Segundo Gon e Wang (1999) a Oscilagdo Antartica (AAO), também chamada de

Modo Anular do Hemisfério Sul ¢ definida como a oscilagdo entre cinturdes de pressao de
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latitudes médias (40°S) e altas (65°S) no Hemisfério Sul. A AAO apresenta duas fases
distintas, uma positiva ¢ uma negativa. Quando a AAO estd em sua fase positiva, ha uma
maior diferenga de pressdao entre latitudes médias e altas do Hemisfério Sul, uma baixa
pressao prevalece em latitudes altas e alta pressao nas latitudes médias. Na fase negativa essa
condig¢do se altera, uma alta pressdo prevalece em latitudes altas e baixa pressdo nas latitudes

médias.

Vasconcellos e Cavalcanti (2010) analisaram os extremos de precipitagdo média na
regido Sudeste do Brasil e verificaram que os verdes muito chuvosos (muitos secos) na regiao
de estudo estdo associados a intensificacio de trens de ondas do tipo PSA® (Pacific South

America) pela fase negativa (positiva) da AAO.

Oliva (2011) verificou a agdo combinada entre o ENOS ¢ AAO, onde as fases
negativas da AAO predominam durante o EN enquanto que as fases positivas predominam na

LN.

Mendes e Cavalcanti (2014) estudaram a relacdo entre a AAO e aos eventos de
bloqueios ao longo do Pacifico Sul e Oceano Atlantico, concluindo que a frequéncia de dias
bloqueados ¢ diferente para cada fase da AAO, apresentando na fase positiva maior duragdo e

maior numero de eventos.

O CPC/NCEP computa diariamente o indice AAO através da projecao das anomalias
de altura geopotencial em 700 hPa sobre o modo principal da EOF derivado de médias
mensais de anomalias de altura geopotencial em 700 hPa de 20°S a 90°S. O EOF captura o
maximo da variancia explicada. Estes dados sdo baseados nas reanalises do National Centers
for Environmental Prediction/National Center for Atmospheric Research (NCEP/NCAR) e
foram empregados em uma resolugdo horizontal de 2,5° por 2,5°, para o periodo que se iniciou
em 1979, e o ciclo sazonal ¢ removido do campo médio mensal do geopotencial. Em seguida

a matriz de covariancia ¢ usada para a analise da EOF.

3 O padrio atmosférico PSA (América do Sul-Pacifico ou Pacific-South American) é um padrdo de multi-escala
temporal de variabilidade de baixa frequéncia, caracterizado por trens de onda emanados da costa leste da

Australia em dire¢do ao Pacifico Sul e sobre a América do Sul (PRANDO, 2010).
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CAPITULO 3

3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo

3.1.1 Bacia Hidrografica do Rio Parana

A Bacia Hidrografica do Rio Parana possui uma area de 879.873 Km? (Figura 3.1),
que abrange os estados de Sao Paulo (25% da regido), Parana (21%), Mato Grosso do Sul
(20%), Minas Gerais (18%), Goias (14%), Santa Catarina (1,5%) e Distrito Federal (0,5%).
Concentra cerca de um ter¢o da populacdo brasileira (32%), incluindo a regido mais
industrializada e urbanizada do Brasil e ¢ a bacia hidrografica com a maior capacidade
instalada de geracdo de energia elétrica do pais, correspondendo a 59,3% do total nacional,

sendo a de maior demanda, cerca de 75% do consumo nacional (ANA, 2009).

A Agéncia Nacional de Aguas (ANA) subdivide a bacia hidrografica do Rio Parana
em oito sub-bacias conforme a Figura 3.1, essa divisdo ¢ administrativa ¢ ndo fisiografica
(configuracdo das sub-bacias). O principal rio desta bacia ¢ o Rio Parand que nasce da
confluéncia dos rios Paranaiba e Grande, na divisa entre os estados de Sao Paulo, Minas
Gerais e Mato Grosso do Sul, possui uma extensdao de 2.570 Km até sua foz no Rio Prata, e
seus principais afluentes sdo os rios Paranaiba, Grande, Tieté, Paranapanema e Iguagu. Na
Figura 3.1 foram destacados os rios principais a montante de Itaipu e os rios que possuem
usinas hidrelétricas a monte de Itaipu (Rio Sdo Marcos, Rio Corumba, Rio Verde, Rio

Corrente, Rio Claro, Rio Araguari, Rio Pardo e Rio Tibaji) (ANA, 2009).
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Figura 3.1: Localizacio da Bacia Hidrografica do Rio Parana4, seus principais rios, sub-bacias e a Usina
Hidrelétrica de Itaipu.
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3.1.2 Usina Hidrelétrica de Itaipu

Fonte: ANA.

O local da Usina Hidrelétrica (UHE) de Itaipu foi focalizado para a realizagdo de

previsdo de vazdo. Essa usina ¢ de grande importancia energética, estando localizada no Rio

Parana, na fronteira entre o Brasil e o Paraguai (Coordenadas - Latitude: -25,40833.

Longitude: -54,58889), Figura 3.1. (ANA, 2009; ITAIPU BINACIONAL, 2015).

Construida pelos paises Brasil e Paraguai no periodo de 1975 a 1982, Itaipu

Binacional ¢ hoje a segunda maior usina em potencial instalado e a primeira geradora de

energia do mundo. Sua maior producao foi no ano de 2013, produzindo 98,60 milhdes MWh,

fornecendo cerca de 15% da energia consumida no Brasil e 75% do consumo paraguaio

(ITAIPU BINACIONAL, 2015).
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3.2 Dados

Para o desenvolvimento deste estudo foram utilizados dados mensais das seguintes
variaveis: i) indices climaticos; ii) vazao de rios; e iii) precipitacdo. As informagdes sobre os
dados, como localizagdo e distribuicao das estagoes (fluviométrica e pluviométrica), e periodo

de andlise estdo representadas a seguir.

3.2.1 lindices Climaticos

Os dados de indices climaticos utilizados estdo disponiveis no site
“http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/” do NOAA, sendo esses indices
produzidos pelo CPC/NCEP. Os indices climaticos selecionados e seus respectivos periodos

estdo especificados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: indices Climaticos utilizados e seus respectivos periodos de dados.

Sigla indice Periodo
AAO Oscilagao Antartica 1979 - 2014
AMM Modo Meridional do Atlantico 1948 —2014
AMO Oscilagao Multidecadal do Atlantico 1948 — 2014
NAO Oscilagao do Atlantico Norte 1950 -2014
NINO 3.4 | TSM na regido Central-Leste do Oceano Pacifico Tropical | 1950 —2014
PDO Oscilagao Decadal do Pacifico 1948 — 2013
SO1 Indice Oscilagdo Sul 1951 -2014
TSA indice do Atlantico Tropical Sul 1948 — 2014

3.2.2 Vazao de rios

Os dados de vazao utilizados estdo disponiveis no site
“http.//www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx” do Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS). O conjunto de dados do ONS ¢ composto por informagdes de vazdes

naturais” afluentes, didrias e mensais, em aproveitamentos hidroelétricos no Brasil no periodo

* O termo vazdo natural tem sido adotado pelo setor elétrico para identificar a vazio que ocorreria em uma se¢io
do rio, se ndo houvesse as agdes antropicas na sua bacia contribuinte — tais como regularizagdo de vazdes
realizadas por reservatorios, desvios de agua, evaporagdes em reservatorios ¢ usos consuntivos (irrigagéo,
criagdo animal e abastecimento urbano, rural e industrial). Obtida por meio de um processo de reconstituigdo,
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de 1931 a 2013. Neste trabalho foram utilizadas as vazdes mensais (m?/s) distribuidas em
pontos sobre a BHRP a montante do posto de Itaipu, o diagrama esquematico das UHE na

bacia, encontra-se disponivel na Figura A.1 (Anexo).

A Figura 3.2 mostra a localizagdo das 61 estacdes fluviométricas do ONS, sendo
selecionadas todas as estagdes fluviométricas encontradas na BHRP a montante de Itaipu (60
estagdes a montante de Itaipu e a propria estacdo de Itaipu), a Tabela A.l1 destacada no
Apéndice contém informagdes adicionais sobre as UHE, seus respectivos codigos de

referéncia estabelecidos, latitudes e longitudes.

Figura 3.2: Localizacio das Estacées Fluviométricas na Bacia Hidrografica do Rio Parana.
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que considera a vazdo observada no local e as informagdes relativas 4s a¢des antropicas na bacia (Definigdo
disponivel no site do ONS, “http://www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx”’).
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Como pode ser observado na Figura 3.2, as estagdes fluviométricas estdo concentradas
na regido sul e leste da BHRP, onde estdo localizados os aproveitamentos hidrelétricos do

Brasil, com maior concentracao nos rios Grande, Tieté, Paranapanema, Paranaiba e Parana.

3.2.3 Precipitacio

Os dados de precipitagdo utilizados estdo disponiveis na Agéncia Nacional das Aguas
(ANA), no site “http.//hidroweb.ana.gov.br/”. O conjunto de dados ¢ composto por
informacdes de precipitagdo diaria. Neste trabalho foram inicialmente utilizados dados diarios
de precipitagdes (mm) distribuidos sobre a BHRP nos locais destacados na Figura 3.3,
abrangendo um total de 3.363 estagdes pluviométricas disponivel na ANA em vérios

periodos, entre 1889 a 2014.

Figura 3.3: Localizacio das Estacées Pluviométricas na Bacia Hidrografica do Rio Parana.
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Como pode ser observado na Figura 3.3, as estagdes pluviométricas apresentam maior
densidade na regido sul e leste da BHRP, acompanhando a representatividade das estagdes

fluviométricas.

3.3  Definicao do periodo de estudo

Para que o processo de modelagem obtenha maior confiabilidade, considerando uma
boa representagdao climatoldgica, o periodo das séries deve ser igual ou superior a 30 anos
(séries longas de dados) e também coincidentes para todas as varidveis (TUCCI, 2005). Além
disso, a distribui¢do espacial dos dados deve ser representativa, para que toda a area de estudo

seja analisada.

Visto que as vazdes de rios e os indices climaticos possuem longas séries completas
de dados, superiores a 30 anos, o periodo de estudo ¢ definido pelo conjunto de dados de
precipitagdo, ja que estes dados muitas vezes sdo incompletos e possuem séries com

diferentes periodos.

Do universo de 3.363 estagdes pluviométricas foi aplicado um filtro para selecionar
as séries historicas acima de 30 anos. Foram selecionados os intervalos de 1950 a 2010, 1960
a 2010, 1970 a 2010 e 1980 a 2010, contendo séries historicas com 60, 50, 40 € 30 anos de

dados respectivamente.

A Figura 3.4 mostra o conjunto de estagdes pluviométricas e fluviométricas nos
intervalos selecionados: i) 1950 a 2010; i) 1960 a 2010; iii) 1970 a 2010 e iv) 1980 a 2010.
Os dados contidos no segundo periodo analisado (ii) sdo estacdes com séries historicas do
primeiro periodo mais estagdes que tem dados que se iniciam em 1960. Para o terceiro e

quarto periodo segue a mesma métrica.

Analisando os mapas da Figura 3.4 é possivel identificar que no periodo de 1950 a
2010 os dados pluviométricos estdo contidos na regido leste da BHRP e apresentam poucas
estacdes do universo inicial de 3.363 estacdes; para o periodo de 1960 a 2010 os dados
continuaram escassos € contidos na regido leste da bacia; para o periodo de 1970 a 2010 os
dados comecam a aparecer na regido oeste da bacia e com um volume de dados maior que nos
periodos anteriores; € para o periodo de 1980 a 2010 os dados sd@o mais bem distribuidos ao

longo da bacia, com excecao da regido central, pouco densa, que contém alguns trechos sem
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estagdes pluviométricas com séries de dados superiores a 30 anos. A partir destas
consideracdes o periodo escolhido para a andlise ¢ o de 1980 a 2010, por apresentar o melhor
conjunto de dados (798 estagdes pluviométricas), sendo bem distribuido espacialmente,
caracterizado por um periodo de aproximadamente 30 anos € com um numero de estacdes
representativo para realizar as analises.

Figura 3.4: Distribuicdo espaco-temporal das Estacoes Pluviométricas e Fluviométricas na Bacia do
Parana no periodo de 1950 a 2010, 1960 a 2010,1970 a 2010 e 1980 a 2010.

BrrEW Eoaia ST ALoTW EFPIW Loyt srree AT
| 1 1 1 1 1 1

1
1950 -2010| z i 1960 - 2010

W S20Tw HrYTW 4500TW
1970 - 2010 =
2 P [ i
B LD i :
&5 % ol ot - :
-
l\:.. :'“.' e oS ot
-

0TS
1

il
1

AFTrE

HUTE
1
Flaiin=)
1
2HOTE

T T T T T T T T
Logipatl S Eigipatl E-hiig ] ErOTW SETIW SrOTW E-hiiinl

Legenda Y
9 J Sis=ma de Coordenadas Geograficas
: Diatum: South Amercan 1989
= Estagles Piusiomeiricas | ke - Fonte: Agancia Nadonal ge Aguas
«  Estaphes Fluviometicas [ —— Operagor Nacional do Sistema Eidtrico &

Agéncia Nacional de Energla Eléxica
[ ] savado rio parana El3boragio: MALFATTL M. G. L., 2014

Fonte: ANA, ONS e ANEEL.

Portanto, o conjunto de dados final a ser utilizados nas analises deste estudo possui
registros no periodo de 1980 a 2010, contendo 798 séries histdricas de precipitagdo, 61 séries

historicas de vazao e 8 séries historicas de indices climaticos.
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3.4  Tratamento dos dados de precipitacio

Os dados de precipitagdo passaram por um tratamento antes de serem analisados,
seguindo as seguintes etapas: i) identificacdo de dados duvidosos (por outliers) e ii)

preenchimentos dos dados faltantes.

Visando reduzir a dimensao dos dados para a identificagdo de dados duvidosos, foram
calculadas as médias e os quantis dos acumulados anuais de precipitacdo, considerando os

limites de 15%, 35%, 65% e 85% (XAVIER e XAVIER, 1987).

Para calcular os quantis de uma determinada série de dados Pi, com i variando de 1 a n
observagoes, € necessario determinar o numero de ordem w(P:) de cada elemento i desta série,
supondo que as observagdes estejam dispostas em ordem crescente. Sendo n o nimero de
observagoes disponiveis, calculam-se os quantis a partir da equacao (3.1).

L [w(P) —1]

qP) = 5+t (3.1

Na Tabela 3.2 sdo apresentados os intervalos de classes para a categorizagdo da

precipitagdo conforme o critério apresentado por Xavier e Xavier (1987).

Tabela 3.2: Intervalos de classe para categorizaciio da precipitacio.

Quantil (P; Classificacao

P, <0,15 Muito seco
0,15< P <0,35 Seco
0,35 <P <0,65 Normal
0,65<P <0,85 Chuvoso

0,85 < P, Muito Chuvoso

Fonte: XAVIER e XAVIER, 1987.

3.4.1 Remoc¢ao dos dados discrepantes (outliers)

As séries de dados de precipitacdo podem apresentar dados discrepantes (outliers), ou
seja, dados que apresentam valores muito diferentes da maioria. O aparecimento desses dados
¢ muitas vezes decorrente de erros de medicdo, erros de execugdo (falha no método
empregado) e variabilidade inerente dos elementos da amostra (extremos) (NAGHETTINI &

PINTO, 2007).
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Segundo Ribeiro Junior e Diggle (2001) na andlise geoestatistica os outliers podem
influenciar no comportamento dos semivariogramas experimentais na parte inicial. Assim,
pode conduzir a conclusdo errada sobre a variancia do ruido (efeito pepita) e ou a existéncia

de correlagdo espacial na interpolacao de dados.

Existem varios métodos de identificagcdo dos outliers: Diagrama de Box Plot, Modelos
de Discordancia, Teste de Dixon, Teste de Grubbs, Z-score, entre outros (OLIVEIRA et al.,
2014). O método utilizado neste estudo foi o de Diagrama de Box Plot (Figura 3.5) para a
investigacdo de pontos discrepantes (outliers) nas séries historicas de precipitacdo. Este
método consiste em um retangulo definido pelo primeiro e pelo terceiro quartis da amostra

ordenada (25% e 75%, respectivamente), contendo a mediana (50%) em seu interior.

Dado que AIQ corresponde a amplitude interquartil (Q3-Q1=AIQ) e que tais quartis
limitam o retangulo de dispersdo, os limites inferior e superior sdo estimados em fun¢ao de
AIQ (Q3+1,541Q e Q1-1,541Q, respectivamente). As observacdes que estiverem acima ou
abaixo desses limites sdo consideradas outliers ou valores atipicos, requerendo uma analise
cuidadosa para confirmar se ndo ¢ um erro de medida ou registro.

Figura 3.5: Diagrama de Box Plot tedrico, retingulo definido através dos valores dos quartis e mediana,
com os limites superior e inferior. Os pontos foram do diagrama representam os outliers.
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Neste estudo o Diagrama de Box Plot foi desenvolvido no Microsoft Excel 2007" para
grupos de séries de precipitacdo média acumula anual no periodo de 1980 a 2010, contidas em
faixas homogéneas pré-estabelecidas no estudo de Cardoso (2005), indicadas na Figura 3.6,
ou seja, o valor médio de precipitacio acumulada de cada estacdo foi calculado. Essas
estacdes foram separadas em grupos pré-estabelecidos e para cada grupo foi desenvolvido o

diagrama de Box plot. Tal métrica foi aplicada para possibilitar a identificagdo de dados
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duvidosos a partir de comparagdo com estacdes pluviométricas consideradas vizinhas por
semelhanca de padrdo climatico. Para tanto, escolheu-se a regionalizagdo de Cardoso (2005)
para o trimestre de dezembro — janeiro — fevereiro (DJF) por ser o periodo de classificacao
que conduziu a uma maior subdivisao de grupos de estagdes de precipitacao distribuidos no
Sul e Sudeste, regido que abrange a maior parte da BHRP.

Figura 3.6: Regionalizacido de precipitacdo proposta por Cardoso (2005) para o trimestre de DJF
(Dezembro, Janeiro e Fevereiro).
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Fonte: CARDOSO, 2005.

Através da Figura 3.6 observa-se que a faixa regionalizada corresponde a regido sul e
sudeste do Brasil. Em contrapartida, no presente estudo a area abrange faixas de algumas
regides propostas € mais uma parte da regido centro-oeste. Assim, os grupos de estagdes para

o desenvolvimento do Diagrama de Box Plot foram adaptados conforme a Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Grupos utilizados para o desenvolvimento do Box Plot.

Grupo Regides consideradas

Regido 2 definida por Cardoso (2005)
Regido 3 e 4 definida por Cardoso (2005)
Regido 5 definida por Cardoso (2005)

Faixa sul de Goias e faixa sul do Distrito Federal

Estado do Mato Grosso do Sul

N[ & W [N -

A partir da definicdo das regides foram selecionadas as estacdes pluviométricas

contidas nas regides preliminares indicadas na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Estacoes pluviométricas divididas por grupos, utilizadas no Diagrama de Box Plot.
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Apos a identifica¢do dos possiveis outliers, os dados de precipitacdo foram analisados.
As estagcdes que apresentaram outliers, dada a métrica anterior, foram reavaliadas
individualmente através de um novo Diagrama de Box Plot, sendo possivel assim identificar o
periodo de outliers. Como o dado indicado pode ser um erro ou um extremo de precipitacao,

foi realizada uma comparagdo com estagdes vizinhas.

Nos casos em que foram constatados erros de dados ao longo série, a estacdo foi

removida da base de dados, para que andlises posteriores ndo fossem comprometidas.

3.4.1.1 Identificacio de dados duvidosos de precipitacio

Além de identificar os outliers o Diagrama de Box Plot auxilia no diagndstico da
variabilidade espacial dos dados pluviométricos. O resultado do Diagrama de Box Plot para os

seis grupos selecionados (Tabela 3.3) esta representado na Figura 3.8. Os pontos fora dos
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limites representam os outliers identificados para cada grupo previamente selecionado, sendo

que ao todo foram encontrados vinte e quatro outliers.

Conforme destacado pela Figura 3.8, os grupos pré-estabelecidos apresentam padroes
climaticos anuais distintos, caracterizados por diferentes faixas da amplitude da precipitagao
associadas as estacdes pertencentes a cada grupo (Figura 3.7), com exce¢do dos grupos 3
(grupo 3 corresponde ao nordeste da BHRP, representada pela faixa norte de MG e norte de
SP) e 4 (faixa sul de GO e sul do Distrito Federal) que apresentam distribuicdes semelhantes.
O grupo 5 possui menores acumulados de precipitagdo (regido a oeste da BHRP, MS)
enquanto que os grupos 1 (SC, PR e sul de SP) e 6 (sul do MS) apresentam as maiores
precipitagdes e variabilidade espacial.

Figura 3.8: Diagrama de Box Plot com a série de dados de precipitacio média do acumulado anual sem

preenchimento dos dados faltantes, para os grupos de estacoes pluviométricas. Os pontos no diagrama
representam os outliers.
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Conforme indicado pelo diagrama todos os grupos apresentam outliers, com destaque
para os grupos 3 e 1. A Tabela 3.4 indica o cddigo da estagdo pluviométrica, seu grupo

pertencente e o tipo de outlier (superior e inferior).
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Tabela 3.4: Estacoes pluviométricas identificadas como outlier pelo Diagrama de Box Plot.

Grupo E§tagfio : Tipo.de Eiiio E.stag:f"m - Tipo-de
Pluviométrica outlier Pluviométrica outlier
2 02246023 Inferior 1 02553052 Superior
3 02145020 Inferior 1 02651046 Superior
3 02245011 Inferior 2 02345076 Superior
4 01649006 Inferior 3 01847007 Superior
5 01957003 Inferior 3 02047016 Superior
1 02550016 Superior 3 02144018 Superior
1 02550043 Superior 3 02244054 Superior
1 02551022 Superior 3 02245010 Superior
1 02551025 Superior 3 02245080 Superior
1 02552019 Superior 4 01648002 Superior
1 02553046 Superior 5 02355000 Superior
1 02553051 Superior 6 0155500 Superior

Para cada estacao indicada na Tabela 3.4, foi realizada uma analise detalhada na série
histérica para a procura de dados duvidosos. Em todos os seis casos de outliers inferiores
verificou-se que a série histdrica completa apresenta amplitudes de precipitagdo inferiores em
comparac¢do com as demais estagcdes do grupo, ndo sendo considerado um dado duvidoso, mas
sim um regime climatico distinto, sendo mantida tal estacao pluviométrica na base de dados.
Resultado semelhante foi verificado no caso de dez estagdes que apresentaram outliers
superiores. No entanto, nove estagdes com outliers superiores apresentaram dados duvidosos
(destacadas em negrito, na Tabela 3.4), possivelmente relacionados a erros de registro, sendo

estas excluidas da base de dados original.

3.4.2 Preenchimento dos dados faltantes

Para o desenvolvimento desse estudo foi necessario utilizar um conjunto de dados com
séries historicas longas (minimo 30 anos, como destacado no item 3.3 — Defini¢cdo do periodo
de estudo), contudo os dados de precipitacdo raramente possuem sé€ries historicas longas e

completas, frequentemente verificam-se falhas ao longo do conjunto de dados.

Para que o conjunto de dados seja mais completo, foi necessario aplicar uma técnica
de estimativa de dados faltantes para preenchimento das falhas. O método utilizado ¢ baseado

na analise de regressdo linear aplicada as estagdes vizinhas, selecionadas através de
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correlacdo. A curva de regressdo ¢ calculada a partir da razdo dos desvios, sendo que a

estimativa final ¢ a combinagao linear obtida por cada vizinha.
As etapas utilizadas para realizar a estimativa foram:

I.  As estagdes foram separadas inicialmente de acordo com o valor da correlagdo, (r de
Person > 0,80) com a estacdo a ser preenchida;
II.  Posteriormente foram selecionadas as estagdes vizinhas mais proéximas (maximo 3
estacdes vizinhas);
III.  Cada estagdo vizinha passou a ter um peso dependendo da relagdo com as estagdes a
serem preenchidas e ao conjunto de estagdes vizinhas, sendo os pesos determinados

pelo modelo de regressao linear multipla.

A Tabela 3.5 mostra o nimero de estacoes com dados faltantes, antes e depois do

preenchimento dos dados (sem dados faltantes ou com 1 a 10 meses com dados faltantes).

Tabela 3.5: Niimero estacdes com dados faltantes sem e com preenchimento dos dados.

Nimero de meses com Sem preenchimento Com preenchimento

dados faltantes Numero de Porcentagem das Numero de Porcentagem
Estacoes Estacoes Estacoes das Estacdes

Sem dados faltantes 237 estacoes 30% 640 estacoes 81,1%

1 més 116 estacdes 14,7% 11 estagoes 1,4%

2 meses 60 estacoes 7,6% 13 estagoes 1,6%

3 meses 44 estagoes 5,6% 5 estagoes 0,6%

4 meses 29 estagoes 3,7% 4 estagdes 0,5%

5 meses 27 estagoes 3,4% 5 estagoes 0,6%

6 meses 21 estagoes 2,7% 5 estagoes 0,6%

7 meses 15 estagoes 1,9% 3 estagdes 0,4%

8 meses 20 estagdes 2,5% 3 estagdes 0,4%

9 meses 14 estagoes 1,8% 2 estagdes 0,3%

10 meses 14 estagoes 1,8% 2 estagdes 0,3%

Mais que 10 meses 191 estacdes 24.3% 87 estagdes 12,2%

Vale destacar que, para que o més seja considerado faltante algum dado diario daquele

ano nao se encontra disponivel (dado diério faltante).
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Anteriormente as séries de precipitacdo sem dados faltantes representavam apenas
30% do total das estagdes pluviométricas na BHRP para o periodo de dados de 1980 a 2010,
ap6s o preenchimento dos dados as estagdes pluviométricas que ndo apresentam dados
faltantes representam mais que 80% desses dados, mostrando que o método de preenchimento

de dados aplicado foi eficiente.

3.5 Interpolacio dos dados de precipitacio

A interpolacdo dos dados de precipitagdo foi necessaria para verificar a distribui¢do
espacial dos dados de precipitacdo ao longo da bacia do Rio Parana, principalmente em locais
onde nao existem estacdes pluviométricas, e reduzir a dimensao do conjunto inicial através do
estabelecimento de regides homogéneas (metodologia detalhada no item 3.6 — Identificacdo

de regides pluviométricas homogéneas).

Antes de realizar a interpolacdo os dados de precipitagdo foram tratados, visando
tornar a elaboragdo da interpolagdo mais clara e objetiva, comparando as diferentes estagcdes
de precipitagdo através de limiares representativos desta variavel. Para tanto, foram
considerados a média e os quantis de 15%, 35%, 65% e 85% dos dados de precipitagdo

acumulada anual das séries pluviométricas preenchidas.

O processo de interpolagdo de dados consiste em converter dados vetoriais em raster,
ou seja, dados pontuais (dados de precipitacdo nas estagdes pluviométricas) transformados em
campos continuos. Existem varios métodos de interpolagdo de dados, alguns deles sdo:
Krigagem (simples, ordinaria, universal, indicagdo, disjunta e Co-krigagem), por Inverso da
Distancia (IQD), Thin Plate Spline (TPS), Radial Basin, Inverso da Poténcia da Distancia
(IPD), Inverso do Quadrado da Function Multiquadric (RBQ) (LOUREIRO e LISBOA,
2011).

Viola et al. (2010) utilizaram métodos de interpolagdo para o mapeamento da
precipitacdo pluvial em minas gerais, destacando o método da Co-krigagem que obteve o
melhor resultado. L¢llis e Barroso (2011) interpolaram dados da precipitagdo na bacia do rio
Jacaraipe, Serra (ES) através do método da Krigagem. Loureiro e Lisboa (2011) compararam
quatro métodos de interpolagdo de dados (Thin Plane Spline, Krigagem ordinaria, IQD e

RBQ) usando observagdes de precipitacdo na Bacia do Tocantins-Araguaia, concluiram que o
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método mais eficiente foi a Krigagem ordinaria. Avilla et. al (2009) utilizaram o método da
Krigagem ordinaria para o mapeamento da precipitacdo minima provavel para o sul de Minas
Gerais. Barbosa (2006) também interpolou os dados para analise e espacializacdo de dados
climaticos sobre o estado de Sao Paulo pelo método da Krigagem ordindria. Mello et al.
(2012) analisaram a distribui¢do de precipitacdo anual na bacia hidrografica do rio Cubatdo

Norte através do método da Krigagem.

O método escolhido para realizar a interpolagdo dos dados de precipitacio média foi a
Krigagem ordindria, o método de interpolacdo geoestatistico mais conhecido e utilizado,
principalmente para interpolagdo de dados de precipitagdo (LELLIS e BARROSO, 2011). A
diferenca desse método para os demais esta na definicdo dos pesos de ponderagdao obtidos
através dos ajustes dos modelos tedricos para estimar valores pluviométricos em locais nao
amostrados, obedecendo aos critérios de nao-tendenciosidade e minima variancia (VIOLA et
al., 2010), e a consideragdo da dependéncia espacial que possibilita o controle de uma parcela
do erro aleatério e a obtencao de bons resultados. Para isso, utiliza técnicas de regressdao que
procura minimizar a variancia estimada, aplicando um modelo de dependéncia estocastica
entre os dados distribuidos no espaco, cujo valor esperado para o erro seja nula e apresentem
variancia minima representada por uma funcdo denominada variograma (CARUSO e
QUARTA, 1998). A equacao do estimador de Krigagem ordinaria ¢ definida a partir da

combinagdo linear dos valores de um subconjunto amostral local (equagdo 3.2).

n(j)

Z(x]-,y]-) = le(x]-,y]-) * z(x]-,y]-) (3.2)
i=1

onde z sdo os valores da cota a ser estimado; A; € o peso associado ao estimador e (Xj, y]-) sdo

localizagdes espaciais ndo observadas.

A correlagdo espacial entre os pontos podem ser quantificados por meio do variograma
experimental, expressando o comportamento espacial da variavel continua amostrando sua
zona de influéncia, seus aspectos anisotropicos ¢ a presenca de anomalias provocadas por
erros de amostragem ou por componentes aleatérios. O semivariograma experimental (Figura
3.9) ¢ calculado como a metade da média do quadrado da diferenga entre os componentes dos

pares de dados (equagdo 3.3) (GOOVAERTS, 2000).
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N(h)

1 2
y(h) = N ; [Z(S) — Z(S; + h)] (3.3)

onde h representa cada distancia considerada entre quaisquer dois pontos; Z(S;) ¢ o valor da
variavel Z medida em um local distanciado de s por uma distancia h; (S;) é a posigdo
amostral; N ¢ o numero de pares de pontos formados para uma dada distancia h; y(h) ¢ a

semivariancia estimada.

Figura 3.9: Parametros do semivariograma experimental, alcance (a), contribuicio (C,), Efeito Pepita (C,)
e Patamar (C).
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Fonte: GOOVAERTS, 2000.

Os parametros do semivariograma podem ser observados diretamente da Figura 3.9,

contendo os parametros:

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas

espacialmente;

- Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a). Deste ponto
em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre as amostras, porque a
varidncia da diferenga entre pares de amostras (Var[Z(x) — Z(x + h)]) torna-se invariante

com a distancia.

- Efeito Pepita (Cy): idealmente, y(0) = 0. Entretanto, na pratica, a medida h que tende para

0 (zero), y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita (Cy), que revela a
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descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre

as amostras (descontinuidade pode ser também devida a erros de medic¢ao).
- Contribui¢do (C;): € a diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).

O ajuste do modelo ¢ feito interativamente, manipulando-se os parametros (a, C e Cp)
até que a funcdo seja adequada. Existem modelos tedricos dos semivariogramas, dentre os
principais tém-se o esférico (equacao 3.4), exponencial (equagdo 3.5) e gaussiano (equacao

3.6) (GOOVAERTS, 2000). A Figura 3.10 mostra a diferenga dos principais modelos

tedricos.
o6 [ (5) 0 <<
yi(h) =<4 11237 2\G) | @ (3.4)
Co+C4 h>a
h
vo(h) = Co + G {1 _ exp (—35)} (3.5)
h 2

Figura 3.10: Modelos tedricos de semivariograma principais, esférico (linha preta), exponencial (linha
vermelha) e gaussiano (linha azul).
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Fonte: GOOVAERTS, 2000.
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Para analise e escolha do modelo matematico que melhor se ajusta ao semivariograma
experimental utilizou-se a técnica de validagcdo cruzada (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).
A técnica de validagdo cruzada consiste em retirar temporariamente do conjunto de dados um
valor observado e estima-lo a partir dos outros. Esse processo ¢ feito para todos os valores
observados. Na avaliacdo dos modelos tedricos os seguintes erros foram analisados: Erro Viés
(VIES) (equagdo 3.7), Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) (equagdo 3.8) e Erro Padrao
Médio (EPM) (equagdo 3.9).

1) Erro Viés (VIES), que quantifica o erro sistematico da previsao:

1
VIES = HZ(F ~0) 3.7)
2) Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM), que quantifica o erro médio da previsao:

1
REQM = HZ(F —0)2 (3.8)

3) Erro Padrao Médio (EPM), corresponde a média dos desvios da previsao:

EPM = lz 02 (3.9)

n

onde, “F” ¢ o valor modelado; “O” o valor observado e 62 o desvio padrio.

Apo6s o ajuste dos modelos, foi obtido o grau de dependéncia espacial, através do
indice de dependéncia espacial (IDE), expresso pela razdo percentual entre o efeito pepita
(Co) e a contribuicao (C;) (equacdo 3.10). O IDE representa a por¢ao da variabilidade espacial
ao acaso, a partir dos critérios estabelecidos por Cambardella et al. (1994) destacados na

Tabela 3.6.

Co

IDE =
Ci+GCy

X 100% (3.10)
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Tabela 3.6: Intervalo de classes do indice de dependéncia espacial.

Indice de De[g]r;(éi‘;ncia Espacial Dependéncia Espacial
IDE <25% Forte
25% <IDE <75% Moderada
IDE > 75% Fraca
IDE =100% Independente

Fonte: CAMBARDELLA et al., 1994.

O célculo do semivariograma experimental, os ajustes dos modelos teodricos (esférico,
exponencial e gaussiano) € a comparagdo estatistica dos erros por meio da técnica de
validagdo cruzada e a interpolacdo dos dados pluviométricos, por meio do método
geostatistico de Krigagem, foram realizados com o suporte da extensao Geostatistical Analyst

presente no software ArcGIS 10.2.2 © (ESRI).

3.6 Identificacdo de regides pluviométricas homogéneas

Para agrupar as informagdes definidas na interpolagao de dados foi utilizado o método
de classificagdo ndo supervisionada por andlise de agrupamento, fungdo cluster,

implementado no software IDRISI® Taiga.

A classificacdo nao supervisionada agrupa os pixels segundo as suas caracteristicas
espectrais, organizando-os em agrupamentos denominados de clusters. Nesta classificacao ¢
necessario fornecer alguns parametros como o nimero minimo e maximo de classes desejadas
e numeros de interacdes. As classes geradas podem ou nao coincidir com as classes de
interesse. Trata-se, portanto, de uma operacdo exploratéria para verificar o que ¢
estatisticamente separavel ou ndo, quais as classes mais evidentes e sua relacdo com o quase

deseja discriminar (WILKS, 2006).

Na climatologia essa técnica ¢ bastante utilizada para identificar areas homogéneas de
precipitacdo. Por exemplo, o estudo de Barbosa (2006) identificou areas homogéneas no
estado de Sao Paulo, com os dados totais de precipitacdo mensais e anuais. Souza et al. (2012)
aplicou tal método sobre dados pluviométricos médios trimestrais e anuais sobre Mato Grosso
do Sul, e Oliveira (2014) caracterizou regides no Nordeste do Brasil, a partir dos quantis de

precipitacao.
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O processo de classificacdo cluster comega com um nimero aleatério de médias de
agrupamentos arbitrarios uniformemente distribuidos no espaco de dados, os quais
representam uma hipotética possibilidade de centros de agrupamentos. Entdo, iterativamente
as distancias minimas sao calculadas para cada pixel da imagem e eles sdo reunidos nos
agrupamentos mais proximos usando a técnica de distancia minima (menor distancia ao

centro dos agrupamentos) (MENESES & ALMEIDA, 2012).

A técnica de distdncia minima se utiliza da menor medida de distdncia Euclidiana.
Cada pixel sera incorporado a um agrupamento através da analise da medida de similaridade

de distancia Euclidiana (equagdo 3.11).

D(X, n) =4/ (Xi - mi)z (311)

onde X; ¢ o pixel candidato; m; ¢ a média das classes e n ¢ o nimero de bandas.

No fim dessa primeira sequéncia de alocacdo, a média dos valores de todos os pixels
alocados a cada agrupamento arbitrario ¢ computada para cada uma das varidveis, obtendo-se
as coordenadas dos centros de cada cluster. Usando esses novos centros uma nova iteracao ¢
realizada e a cada nova iteragdo ¢ recalculada as médias, e os pixels sdo entao reclassificados
com relacdo as novas médias. As divisdes ou fusdes de clusters que irdo ocorrer durante o
processo de classificagdo dependem dos pardmetros dos padrdes de entrada (MENESES e

ALMEIDA, 2012).

Ap6s a escolha das regides homogéneas foram determinadas séries historicas de
precipitacdo média para os anos de 1980 a 2010, utilizando as estagdes pluviométricas de cada
regido selecionada, diminuindo o nimero de estacdes pluviométricas inseridas no modelo, e
calculou-se também a média e os quantis das novas séries historicas regionalizadas para

caracterizacao das regides obtidas.

3.7 Padronizacao das séries historicas

Para que as séries de dados de diferentes fontes sejam comparadas, destacando suas
variabilidades (sem sazonalidade), os dados de precipitacao e vazao foram padronizados pela

média e desvio padrdo de cada més correspondente (equacdo 3.12) (WILKS, 2006).
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X’(i’j) — X(l,]) - IJ-(])

3.12
30) (3.12)

sendo que x'(i,j) é o valor padronizado da variavel do j-ésimo més do i-ésimo ano, ¢ onde
1(j) é a média para um més j e pode também ser chamada de ciclo sazonal (equagdo 3.13);1 ¢
o indice que indica o ano ¢ j é o indice que indica 0 més; n é o nimero de anos; S(j) é o

desvio padrao do més j (equacao 3.14).

1 n
u@g) = HZ x(1, ) (3.13)
i=1
1 n
S = |—= ) (xG.D - u®)’ (3.14)

No caso dos indices climaticos a padronizacao foi realizada sobre toda a série de

dados, pela média e desvio padrdo da série completa.

3.8 Correlacao defasada

Ap6s a padronizagdo dos dados foram investigados os preditores que influenciam a
vazao e que podem contribuir para a previsao da vazao em Itaipu. Para tanto, foi calculado o
coeficiente de correlagdo entre a série de vazao padronizada em Itaipu e as séries defasadas
das seguintes variaveis no periodo selecionado 1980 a 2010: i) da propria vazao padronizada
no referido ponto; ii) vazao padronizada em pontos a montante; iii) precipitacdo padronizada
em pontos da bacia (selecionadas no item 3.6 regionalizagdo da precipitacdo); iv) indices
climaticos. Para verificar o grau de relacionamento entre as varidveis foi calculado o

coeficiente de correlagdo, r de Pearson, através da equagao 3.15:

1
i1XiYi — I iz x) Q=1 yi)

Tyy =
1 1
\/Z?zl x{ — - (L, Xi)z\/Z?zl yi — 5 QLiy)?

(3.15)

Sendo que x; ey; sdo as variaveis padronizadas a serem correlacionadas.
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A matriz de correlagdo mostra os coeficientes que medem o grau de relacionamento
entre duas séries, podendo variar de +1,00 e —1,00, que indicam perfeitas correlagdes lineares
positivas e negativas, respectivamente. Desta forma foram identificados os principais padrdes
climaticos relacionados com a vazdo de rios que podem contribuir como preditores no
modelo, além dos preditores relacionados a propria vazao defasada e da precipitacdo na bacia

de contribuigao.

Para avaliar se os coeficientes de correlagdo encontrados s3o considerados
significativos para o nivel de significancia 0,05 (ou seja, nivel de confianca de 0,95) foram
aplicados o teste de hipdtese — Teste T. Para tanto considera as hipdteses:

Ho:p=0
Hl:pi()

A estatistica de teste ¢ calculada a partir da equagdo 3.16:

rvn—2 (3.16)
i

te =

Com n-2 graus de liberdade na tabela t de Student, em que r ¢ o valor do coeficiente de
correlagdo sujeito a teste € n € o nimero de observagdes. Caso o valor de t. seja superior ao
valor critico de t, deve-se rejeitar a hipdtese nula. Se a hipdtese nula, ao nivel de significancia
a, for rejeitada pode-se concluir que efetivamente existe uma relacdo significativa entre as

variaveis (DEVORE, 2014).

3.9 Modelo empirico de regressao linear multipla

O Modelo de Regressao Linear Multipla ¢ um modelo empirico que ao ser construido
leva em consideracdo as relagdes empiricas entre as variaveis observadas, sem considerar os
processos fisicos, sendo de fécil ajuste e validagdo, uso e facilidade de ajuste para diferentes
casos. Este modelo ¢ aplicado para uma varidvel que se deseja estimar, cuja série historica
apresenta fortes relacdes com outras varidreis, sendo que essas relagdes se associam ao
fendomeno (ou processo) que se deseja modelar. Como este estudo busca analisar as melhores
variaveis que tornam o modelo mais preciso, ndo considerando somente as proprias vazoes

defasadas, mas também outras varidveis em diferentes defasagens, como a precipitagdo e os
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indices climéticos, tal método pode atender o objetivo do estudo, assim como em outros
estudos que demonstram sua habilidade para tais fins (CARDOSO e SILVA DIAS, 2002;
GRIMM et al., 2004).

Este modelo ¢ utilizado para estimar diferentes variaveis associadas a diversas areas
do conhecimento. Rodrigues et al. (2001) utilizaram para verificar a relacdo entre o
florescimento da soja a temperatura e ao periodo de exposicao solar. Gazalle et al. (2004)
utilizaram este modelo para verificar a relagdo entre alguns sintomas depressivos em idosos e
variaveis demograficas, socioecondmicas e comportamentais. Cardoso (2005) utilizou este
modelo para verificar a relacdo entre a TSM nos oceanos Atlantico e Pacifico e as condigdes
climaticas nas regides sul e sudeste do Brasil. Alexandre (2012) utilizou este modelo para
analisar o impacto da incorporagdo de informagdes climaticas na previsdo de vazdes mensais
para o sistema interligado nacional. Malfatti et al. (2014) utilizaram este modelo para previsdo

de vazao na usina hidrelétrica de Itaipu, a partir de séries de vazao e precipitagao.

O modelo de Regressdao Linear Multipla fornece a relacdo entre uma determinada
variavel e outras variaveis independentes, pelo método dos minimos quadrados (WILKS,

2006). A equagdo de regressdo (equacdo 3.17) possui a seguinte forma:
y = bO + b1X1 + bzXz + b3X3 + -+ kak (317)

sendo y a variavel dependente (vazdo a ser prevista); X, sdo as variaveis independentes
(variaveis escolhidas que contribuem para a variacdo de vazao); by ¢ a intersec¢ao da reta com
o eixo de y; b, sdo os coeficientes angulares obtidos da regressdo; k ¢ o numero de varidveis

independentes.

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos gerais (todos os meses consecutivos) e
mensais (cada més separadamente), i) modelos com apenas indices climaticos (Modelo I); ii)
modelos com apenas precipitacdo nas regides homogéneas (Modelo II); iii)) modelos com
apenas vazdes a montante e Itaipu defasada (Modelo III) e iv) modelos com todos os itens

anteriores (Modelo IV).
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3.9.1 Sele¢do dos preditores — Método Stepwise

No conjunto de varidveis independentes pode haver varidveis que pouco influencia a
variavel dependente. O método stepwise ¢ utilizado para adicionar e remover varidveis
independentes de um modelo de regressao linear multipla com base em sua significancia
estatistica, podendo assim, diminuir o nimero de variaveis a compor a equagao de regressao
(DRAPER e SMITH, 1998).

Este método ¢ realizado de forma interativa, adicionando e removendo variaveis, a
partir de um critério de sele¢do, sendo o teste F o critério mais utilizado para a escolha das
variaveis que contribuem significativamente para a regressao (Apéndice). Os procedimentos

realizados no método stepwise saio (DRAPER e SMITH, 1998):

I.  Selecionar variaveis independentes aleatérias, formando um modelo inicial qualquer;

II.  Calcular o p-valor do teste F para cada varidvel independente, se o p-valor for menor
que o nivel de significancia (a. = 0,15) a variavel ¢ descartada do modelo;

III.  Se todas as variaveis independentes do modelo possuir p-valor superior ao nivel de
significancia, adota-se um valor maximo de significancia (o5 = 0,20) e removem-se
termos com valores maiores que este maximo;

IV.  Os passos anteriores sdo repetidos até que todas as variaveis independentes sejam

testadas no modelo.

O método stepwise foi aplicado para selecionar as varidveis de precipitagdes, indices
climaticos e vazdes, separadamente. No caso das vazoes foi realizada uma selecdo prévia das
estacdes preditoras, através dos coeficientes de correlagdes mais significativos em cada sub-

bacia, para diminuir a quantidade de vazdes a serem testadas pelo stepwise.

3.9.2 Validacao do modelo

A determinacdo do grau em que o modelo ¢ capaz de realizar uma representacao
precisa do mundo real a partir da perspectiva de suas simulagdes, procurando atingir o melhor

ajuste, consiste na validagao do modelo.

Para realizar a validagao do modelo divide-se o conjunto de dados em duas partes, a
primeira ¢ utilizada para a calibracdo e ajuste da equagdo de regressdo e a segunda para a

validagdo (comparagdo com o observado).
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Os dados utilizados para a etapa de calibragdo dos modelos foram dos anos de 1980 a
2000, que correspondem a 252 meses para os modelos gerais (todos os meses consecutivos) e

21 meses para os modelos mensais, para todas as varidveis incorporadas nos modelos.

No processo de calibragao do modelo foi calculado o coeficiente de determinagao R?,
que ¢ uma medida do poder explicativo do modelo de regressdo, o qual fornece a proporgao
da variagdo da varidvel dependente, que ¢ explicada em termos lineares pelas varidveis

independentes (WILKS, 2006). O R* ¢ calculado pela equacio 3.18.

n Z]N=1 Yizc - (2]N=1 Yi)2

R? = n(n = 1) _ (3.18)
nZ]N=1Yi2 ~ (Z]N=1 yi)
n(n—1)

onde y;. ¢ o valor calculado através da fungdo de regressao e y; ¢ o valor observado, N € o

numero de observagdes (WILKS, 20006).

O coeficiente R ¢ obtido através da andlise de varidncia, na qual se determina o
quanto da variabilidade da variavel dependente ¢ considerada pela regressdo. Os valores de R
podem variar entre 0 e 1, quando este valor for 1 a regressao foi perfeita, sendo que, o inverso

ocorre quando o valor de R” se aproxima de 0 (zero) (WILKS, 2006).

Para validar o modelo é necessario avaliar o quanto ele é capaz de reproduzir a realidade,
aplicando uma avalia¢do nas saidas do modelo, para um periodo ndo considerando na calibragao. Esta
avaliacdo consiste na identificacdo de possiveis limitacdes do modelo, que possam exigir um
novo processo de ajuste e validagao, que no caso de modelos empiricos poderia ser o0 aumento
da série historica e a inclusdo de periodos mais recentes de observacdo, como também a
inclusdo de outros preditores. Neste estudo, os dados utilizados para esta etapa de validagao
englobam anos de 2001 a 2010, que corresponde a 120 meses para os modelos gerais (todos

0s meses consecutivos) € 10 meses para os modelos mensais (cada més separadamente).

No processo de validagdo do modelo foram calculados os seguintes parametros para a
avaliagdo do desempenho do modelo: Coeficiente de Correlagdo (equacao 3.15), Erro Viés
(VIES) (equagdo 3.7), Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) (equagdo 3.8), Erro Absoluto
(EA) (equagao 3.19) e Erro Relativo (ER) (equagao 3.20) (WILKS, 2006).

1) Erro absoluto (EA), que quantifica a amplitude do erro, através do méddulo da diferenca:
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1
EA = HZ|F—0| (3.19)

2) Erro relativo (ER), que quantifica a razao entre o erro absoluto e o valor observado:

I~ |F=0
ER = _El | (3.20)
n 0

Sendo, “F” ¢ o valor estimado pelo modelo e “O” o valor observado.
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CAPITULO 4

4. REGIOES PLUVIOMETRICAS HOMOGENEAS

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados da interpolagdo e
regionalizacdao dos dados de precipitacdo (estagdes pluviométricas) na BHRP. A interpolacio
dos dados de precipitacdo foi necessaria para verificar a distribuicdo espacial dos dados de
precipitacdo ao longo da bacia, principalmente em locais onde ndo existem estagdes
pluviométricas, tornando a andlise de cluster mais confiavel, reduzindo a dimensdo do

conjunto inicial de dados de precipitagdo, a estabelecer regides homogéneas (regionalizagdo).

4.1 Interpolacgio

Para verificar o melhor modelo de semivariograma foram analisados os erros
estatisticos da simulagdo da interpolacao obtidos por meio da técnica de validacdao cruzada

(VIES, REQM e EMP) ¢ o indice de dependéncia espacial (IDE), indicados na Tabela 4.1.

O modelo que apresenta o melhor ajuste ao semivariograma deve contemplar todos os
erros do prognostico de maneira integrada. Conforme mostra a Tabela 4.1, os valores do VIES
no modelo exponencial sdo menores para todos os dados (valores em laranja), j4 para o
REQM o modelo gaussiano apresenta os menores valores, para o EMP para os dados médios
e quantil 85 o modelo exponencial obteve menores resultados (valores em verde), enquanto
que para os dados de quantil 15, 35 ¢ 65 o modelo esférico obteve os menores resultados
(valores em azul). A partir dos resultados dos erros foi possivel verificar que o modelo

exponencial apresenta menores valores em mais casos que os demais.
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Tabela 4.1: Acuracia dos modelos tedricos (exponencial, esférico e gaussiano) de semivariograma em mm.

Dados l\flode.lo de Erros do Modelo
semivariograma VIES REQM EMP IDE (%)
Exponencial -0,15 144,60 123,02 4,86
Média Esférico -0,26 139,75 131,08 12,32
Gaussiano -0,46 138,32 132,83 19,65
Exponencial -0,08 124,06 107,70 9,01
Quantil 15 Esférico -0,19 121,49 106,25 13,57
Gaussiano -0,56 120,37 111,64 23,10
Exponencial -0,45 115,82 83,73 1,29
Quantil 35 Esférico -0,50 118,56 69,61 0
Gaussiano -0,51 107,36 101,87 15,19
Exponencial -0,20 127,50 99,34 0
Quantil 65 Esférico -0,21 120,40 106,85 6,55
Gaussiano -0,28 118,86 109,44 13,88
Exponencial 0,10 162,15 135,05 4,33
Quantil 85 Esférico -0,18 157,30 144,63 11,69
Gaussiano -0,45 156,16 146,65 18,81

A partir do célculo do indice de dependéncia, todos os casos considerados no estudo

apresentam IDE < 25%, indicando forte dependéncia espacial. Para o modelo teodrico

exponencial os IDE sdo os menores (valores em negrito) indicando que esse modelo apresenta

uma dependéncia espacial maior que os outros modelos tedricos (esférico e gaussiano). Desta

forma, o modelo que apresentou o melhor ajuste foi o modelo exponencial.

Os resultados das interpolagdes de dados médios, quantis 15, 35, 65 e 85, de

precipitagdo acumulada anual, através do método da Krigagem ordinaria, para o modelo de

semivariograma exponencial estdo representados nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 44 ¢ 4.5 ¢ os

outros modelos estdo apresentados nas Figuras A.1, A.2, A.3, A.4 e A.5 no Apéndice.



Figura 4.1: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para o modelo de semivariograma
Exponencial, com as precipitacées médias acumuladas (mm).

S TW

Modelo Exponencial

Legenda

Krigagem
Prediction Map
Média
Precipitacdo acumulada mm
847 12 — 1.227 84
1.227,84 — 1.463 49
I 1.463.49 - 160035
B 1609.35 - 1.699,63
- 1.690.63 — 1.845 49 Sistema de Coordenadas Geograficas
- 1.845.49 — 2.081 14 Datum: South American 1369

Fonte: Agéncia Macional de Aguas
Il 208114 -2461.86  Elzboragdo: MALFATTI, M. G. L., 2015

Figura 4.2: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para o modelo de semivariograma
Exponencial, com os quantis 15% de precipitacio acumulada (mm).

Modelo Exponencial

Legenda
Krigagem
Prediction Map
Quantil 15
Precipitacdo acumulada mm
460 9 — 907,046305
907046305 - 1.167,12352
I 1.167,12352 - 1.318 73332
I 131873332 - 1407 11298  Sistema de Coordenadas Geogréficas
B 1407 11298 — 1.568,72279 Datum: South American 1969

Fonte: Agéncia Nacional de Aguas
Il 155572279 - 1818 8 Elaboracdo: MALFATTI, M. G. L., 2015

Figura 4.3: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para o modelo de semivariograma
Exponencial, com os quantis 35% de precipitacio acumulada (mm).

Modelo Exponencial

Legenda

Kriging_Gaussiano
Prediction Map
Quantil 35
Precipitacdo acumulada mm
69522 - 1.123,93
1.123,93-1304.72
1.304,72 - 1.380.96
- 1.380.96 — 145720 Sistema de Coordenadas Geograficas
I 145720 - 163798 Datum: South American 1969

Fonte: Agéncia Macional de Aguas
I 1.637.95 - 2.066.70 Elaboragdo: MALFATTI, M. G. L., 2015

89
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Figura 4.4: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para o modelo de semivariograma
Exponencial, com os quantis 65% de precipitacio acumulada (mm).

Modelo Exponencial

Legenda
Kriging_Gaussiano
Prediction Map
Quantil 65
Precipitagdo acumulada mm
926,74 - 1.255,19
1.255,19 - 145367
1.453.67 - 157361
I 157361177209
I 1 772,09 -2100 54
I 2.100.54 - 2 644,06

Sistema de Coordenadas Geograficas
Datum: South American 1969
Fonte: Agéncia Nacional de Aguas
Elaboragdo: MALFATTI, M. G. L.. 2015

Figura 4.5: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para o modelo de semivariograma
Exponencial, com os quantis 85% de precipitacio acumulada (mm).

SETOW

Modelo Exponencial

15 P

Legenda
Kriging_Gaussiano
Prediction Map
Quantil 85
Precipitacdo acumulada mm
992.7 —1.375,09
1.375,09 - 160617
1.606,17 - 174581

1 1.745.81-197689
I 197689 - 235929
I 2.359.29 -2.992 08

Sistema de Coordenadas Geograficas
Datum: South American 1969
Fonte: Agéncia Nacional de Aguas
Elaboragdo: MALFATTI, M. G. L.. 2015

Por outro lado, ambos os modelos de ajuste apresentaram elevados erros médios
padrao (acima de 100 mm), provavelmente devido a auséncia de estacdes pluviométricas em

determinados locais na BHRP.

A Figura 4.6 mostra a distribuicdo do erro médio padrao (EMP), onde os maiores erros
estdo concentrados na regido central da BHRP e os menores erros na regidao sul da BHRP,
indicando que quanto menor (maior) a densidade de estagdes maior (menor) serd o erro do
modelo. Para os quantis esse mesmo padrao ¢ verificado, quanto maior (menor) a densidade
dos dados pluviométricos, menor (maior) serd o erro do modelo teorico exponencial (Figuras

A.6,A.7, A.8 e A.9 disponivel no Apéndice).
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Figura 4.6: EMP da interpolacio de dados pelo método da Krigagem para o modelo exponencial de
semivariograma para os dados médios de precipitacio acumulada (mm).

Modelo Exponencial

Legenda
Kriging_Exponencial
Prediction Standard Error Map
Média
Erro Padréo Médio
60,83 - 92.59
92,59 - 119,92
119,92 - 151,68
156168 — 188.57
1035725143 ey

I 23143 -281.23 Fonte: Agéncia Nacional de Aguas
B 25123 -339,07 Elaboragéo: MALFATTI, M. G. L.. 2015

A partir da interpolacdo dos dados pluviométricos foi possivel identificar faixas com
caracteristicas de precipitacdo semelhantes na area de estudo, tais como: Regido Sul da Bacia
(estado do Parand, sul de Santa Catarina e sul de Sao Paulo) Regido Central (estado de Sao
Paulo), Regido ao Leste (sul de Minas Gerais, sul de Goias e leste de Sao Paulo), Regido
Noroeste (Mato Grosso) e Regido Oeste (sul de Mato Grosso do Sul). Corroborando com os

resultados obtidos por Cardoso (2005) disponivel na Figura 3.6.

4.2  Regionalizagio

A partir da técnica de agrupamento (cluster) aplicada aos dados interpolados foram
determinadas oito regides pluviométricas homogéneas na BHRP, a Figura 4.7 mostra o
resultado final obtido e a localizagdo das estagdes pluviométricas utilizadas para a
interpolacdo de dados e posteriormente para a analise de cluster. No desenvolvimento da
regionaliza¢do foram excluidas pequenas regides (com apenas uma estacao pluviométrica,
contida ou proxima de outra regido maior), sendo englobadas em regides similares adjacentes,

ocorreram casos principalmente nas regioes 1 e 4.

Na Figura 4.7 observa-se que a regido 6 apresenta maior area, provavelmente devido a
baixa densidade de estagcdes pluviométricas na regido central, levando a uma interpolacao de
dados simplificada e consequentemente uma andlise de agrupamento mais abrangente,
generalizando os dados nesta regido. A regido 5 apresenta menor area, por ser uma pequena

regido litoranea, apresentando caracteristicas distintas das regides adjacentes 4 ¢ 6.
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Figura 4.7: Regionalizacio da precipitacdo na Bacia do Parana para todas as estacdes do ano.
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Apo6s a identificagdo dos grupos com comportamento pluviométrico homogéneo,
Figura 4.7, calculou-se a precipitacdo média anual acumulada sobre cada regido homogénea.
Posteriormente, transformaram-se a precipitagdo em quantis, identificando os limiares das
categorias de chuva para estas regides no periodo de 1980 a 2010, visando caracterizar os

padrdes de precipitacao distinguindo pela analise de cluster.

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os valores médios e quantis para as regides
pluviométricas homogéneas. Através desta tabela ¢ possivel observar em ordem crescente, as
regides mais secas € as mais chuvosas, analisando em conjunto os valores da média de
precipitagdo e dos niveis quantilicos maximos e minimos: REG 3 <REG 6 <REG | <REG 4
<REG 2 <REG 5 <REG 7 <REG 8. As regides ao sul e sudeste da bacia sao mais chuvosas

(regides 5, 7 e 8), enquanto que as regides mais ao norte (1 a 4) e central (6) sao mais secas.
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Tabela 4.2: Valores da precipitacio anual (mm) relacionados a média, quantil 15%, 35%, 65% e 85%
para as regides pluviométricas homogéneas no periodo de 1980 a 2010.

Regides
Dados
REG1 REG2 | REG3 | REG4 | REG5 | REG6 | REG7 | REGS
Média 1480,76 | 1528,76 | 1220,44 | 1513,37 | 1553,22 1394,38 | 1569,11 1898,31

Quantil 15 1190,98 | 1233,69 | 945,66 1235,67 | 1282,776 | 1143,10 | 1271,26 | 1536,15

Quantil 35 1380,80 | 1415,84 | 1100,59 | 1392,53 | 1484,10 | 1285,60 | 1439.47 | 1724,66

Quantil 65 158546 | 1629,87 | 1301,04 | 1583,63 | 1658,67 | 1475,56 | 1646,54 | 1968,82

Quantil 85 1757,93 | 1811,33 | 1459,00 | 1768,50 | 1827,06 | 1642,70 | 1851,48 | 2190,20

A Figura 4.8 mostra os valores de precipitacdo mensal média (linha azul escura) e os
quantis de 15% (linha vermelha), 35% (linha verde), 65% (linha roxa) e 85% (linha azul
clara) sobre as oito regides pluviométricas homogéneas identificadas para todos os meses do
ano. Através desta figura ¢ possivel identificar os diferentes padrdes de precipitagdo existentes
ao longo da BHRP. As regides 7 e 8, sul da bacia, apresentam menor variagdo ao longo dos
meses do ano, com picos na primavera € outono, principalmente para os casos muito chuvosos
(quantil 85%),enquanto as demais regides (1 a 6), norte e centro da bacia, possuem um ciclo
anual bem definido, caracterizado por uma estagdo seca no inverno (JUN, JUL e AGO) e uma

estacdo chuvosa no verdo (DEZ, JAN e FEV).

As regides 7 e 8 se diferenciam pela amplitude da precipitagdo, sendo que a regido 8
apresenta limiar de 85% com valor maximo de 320 mm no més de outubro, enquanto que para

aregido 7 o limiar de 85% apresenta valor maximo de 280 mm no més de janeiro.

As regides 1 a 6 possuem um ciclo anual marcado por uma estagdo seca e chuvosa,
que se diferem pela amplitude da diferenca pico a pico (maximos-minimos) verificada em
todas as categorias de precipitacdo demonstradas. As regides 1 a 4 apresentam estacdes secas
mais pronunciadas nos meses de inverno (JUN, JUL, AGO), faixa norte da bacia, enquanto
que nas regioes 5 e 6 a estagdo seca apresenta valores mais elevados de precipitagdo (menos

pronunciada), faixa central da bacia.
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Figura 4.8: Valores da precipitacio mensal relacionados a média(linha azul escura) e aos quantis de 15%
(linha vermelha), 35% (linha verde), 65% (linha roxa) e 85% (linha azul clara), calculados sobre cada
regiio pluviométrica homogénea (REG1 a REGS) no periodo de 1980 a 2010.

Regido 1 Regido 2
350 350 -
_—~ ~_
E 300 E 300 -
= 250 < 250 -
S 200 S 200 -
E 150 2150 |
S 100 g 100
St b=l
~ 50 & 50 A
0 — —— 0 —
< £ 7 P -, &, o, 1. QO s £ 7. 7 7 7, & o, 4. QO
WY e % G G T % % T % WY, e T Y G T % Y T, %
MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35 MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35
QUANTIL 65 QUANTIL 85 QUANTIL 65 QUANTIL 85
Regiio 3 Regiio 4
350 350
g 300 E 300
Z 250 E 150
‘§ 200 .E 200
£ 150 E 150
i=) =
g 100 £ 100
& 50 E 50
0 - 0
P N 2 T % O A O O O %,
T 7¢<%>4@,/0¢0< (N N %%v 7%@»%%/,
e MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35 MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35
QUANTIL 65 QUANTIL 85 QUANTIL 65 QUANTIL 85
Regiao 5 Regiao 6
350 350 -
E 300 £ 300 -
E 250 E 250 -
1= =
54 200 1§ 200 A
g 150 'E_' 150 A
=" o
: 1(5)2 g 100
£ £ 50
. 4 2 1 S O O . A 4 g 4 N
B e T e % 0 U T % %
MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35 MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35
QUANTIL 65 QUANTIL 85 QUANTIL 65 QUANTIL 85
Regiso 7 Regisio 8
350 150
= 300
g g 300
g 250 g
z E 250
g 200 S 200
150 S
£ & 150
£ 100 ‘2100
) -
g 50 g 50
A~ 0 v v v T T T T T T ] A 0 4 r r r r T T T v v v v \
P T L O 4» ko) 2z A ) <,
K2 @1'4%7@?4@%@ Oo@*%%@e T, 6\1»4(%7@4)/%7/%@7006\) 2, Yo, %
MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35 MEDIA QUANTIL 15 QUANTIL 35
QUANTIL 65 QUANTIL 85 QUANTIL 65 QUANTIL 85




95

4.3 Conclusao

Como a distribui¢do espacial dos dados de precipitagdo é bastante irregular ao longo
da BHRP, a interpolagdao dos dados ajuda na identificagdo de faixas que apresentam padrdes
semelhantes de precipitagdo dentro da area de estudo, e principalmente a inferir sobre a

precipitagdo dos locais ndo amostrados, tornando a analise de cluster mais confidvel.

Os dados de precipitagdo foram tratados antes de serem interpolados, para aumentar a
confiabilidade da andlise. Visando tornar a elaboracdo da interpolagdo mais clara e objetiva,
compararam-se as diferentes estagdes pluviométricas através de limiares representativos desta
variavel. Para tanto, foram considerados a média e os quantis de 15%, 35%, 65% e 85% dos

dados de precipitagdo acumulada anual das séries pluviométricas preenchidas.

Neste estudo, o0 método da Krigagem ordindria mostrou-se satisfatorio, para o qual o
modelo exponencial apresentou os menores erros, sendo o mais indicado para interpolar dados
de precipitacdo na BHRP. A partir desta andlise foi possivel identificar grandes faixas que
apresentam padroes semelhantes de precipitacdo dentro da area de estudo, como: Regiao Sul

da Bacia, Regido Central, Regido ao Leste ¢ Regidao Noroeste.

Para agrupar as informacdes resultantes da interpolacdo de dados foi utilizado o
método de cluster. A partir desta técnica foram determinadas regides pluviométricas
distribuidas sobre a BHRP, que podem ser consideradas com regime homogéneo de

precipitacao.

Desta caracterizacdo foram encontradas oito regides com padrdes distintos, as regides
ao sul da bacia, apresentam menor variacdo ao longo dos meses do ano, com picos na
primavera e outono, enquanto que as regides ao norte e central da bacia, apresentam um ciclo
anual bem definido, caracterizado por uma estagdo seca no inverno (JUN, JUL e AGO) e uma

estacdo chuvosa no verao (DEZ, JAN e FEV).

Através da regionalizacdo ¢ possivel obter novas séries temporais que representam em
média o padrdo de precipitagdo observado em cada regido pluviométrica identificada,
reduzindo a quantidade de estacdes preditoras no modelo. Além disso, pode ser investigada a
relacdo da vazdo em Itaipu com cada regido pluviométrica, separadamente, buscando

encontrar as influéncias especificas de cada regido.
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CAPITULO 5

5. MODELO GERAL DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no desenvolvimento
do modelo geral de regressao linear multipla, modelo que considera todos os meses do ano
consecutivos, para os seguintes grupos de preditores: i) somente os indices climéticos; ii)
somente precipitacdo em regides pluviométricas homogéneas; iii) somente vazoes em pontos
a montante e a propria Itaipu defasada; e iv) o conjunto de preditores citados nos itens

anteriores (i, ii e iii).

5.1 Correlacoes Itaipu X Preditores

Considerando a série completa de dados, ou seja, incluindo todos os meses
consecutivos, foi realizada uma analise de correlagdo defasada de um a doze meses, entre a
vazao de Itaipu e indices climaticos, precipitagdo nas regides homogéneas, vazao em pontos a
montante e a propria vazao de Itaipu, visando verificar o grau de influéncia de cada variavel e

identificar preditores para a vazao em Itaipu.

Dado que sdo muitos os pontos de vazdo a montante levantados para o estudo, foi
realizada uma anélise de correlagdo preliminar, visando reduzir o nimero de varidveis,
mantendo apenas os pontos mais estratégicos com correlagdes representativas. Deste modo,
foram inicialmente avaliadas as correlagdes das 61 estagdes fluviométricas (Itaipu defasada e
mais 60 pontos de vazdes a montante) com defasagem de um a quatro meses. A Figura A.10
disponivel no Apéndice, mostra a distribui¢ao espacial dos valores de correlagdes para as
quatro defasagens analisadas. A partir deste mapa de distribuigdo espacial foi possivel
selecionar as estagdes que apresentam maior correlagdo em cada sub-bacia a montante de

Itaipu (Bacia do Paranaiba, Bacia do Grande, Bacia do Tieté e Bacia do Paranapanema).
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Verificou-se que as vazdes mais distantes a montante apresentam correlagcdes mais
significativas para defasagens mais longas, enquanto que para as mais proximas de Itaipu as
correlagdes mais altas ocorrem com defasagens mais curtas (Figura A.10, apéndice). Portanto,
considerando os pontos mais representativos em todas as defasagens, foram escolhidas as
seguintes estacdes: Capim Branco 2 (Bacia do Paranaiba), Corumba III (Bacia do Paranaiba),
Furnas (Bacia do Grande), Jupia (Rio Parand, proximo a Bacia do Tiéte), Rosana (Bacia do
Paranapanema) e Itaipu defasada (Rio Parand). Posteriormente, foram realizadas analises de
correlagoes defasadas de um a doze meses entre estas estacdes fluviométricas selecionadas e a

de Itaipu.

Como as correlagdes entre a vazao de Itaipu, vazdes a montante de Itaipu, indices
climaticos e precipitagdo nas regides pluviométricas homogéneas, variam muito ao logo das
doze defasagens, foi aplicado o teste t de Student para verificar as correlagdes significativas
(5% nivel de significancia, ou seja, 95% nivel de confianga). Considerando 370 o niimero de
graus de liberdade (nimero de meses das séries historicas correlacionadas menos dois) e valor
critico igual a 1,96 (Tabela de Student bi-caudal) foram verificados os valores de CC
significativos, acima de 0,10. Os valores em negrito apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2 ¢ 5.3

sao considerados significativos a partir da métrica definida.

A partir das correlagdes identificadas entre a vazao de Itaipu e os indices climéaticos
(Tabela 5.1) foram identificadas correlacdes significativas (nivel de significancia de 5%) para
todos os indices em diferentes defasagens. O indice TSA apresenta valores de CC
significativos em todas as defasagens avaliadas, os indices NINO 3.4 e SOI apresentam CC
significativos para quase todas as defasagens, com excecao lagl2 e lagll-12,
respectivamente. Os indices AMO, AMM, PDO, NAO, apresentam CC significativos apenas
para os seguintes intervalos de defasagens lag6-12, lag4-8, lagl-3 e lag7-8, respectivamente.
E, por fim, o indice AAO apresenta CC significativo apenas para o lag5, sendo o indice

menos correlacionado com a vazao de Itaipu, na métrica analisada.
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Tabela 5.1: Coeficientes de correlacio entre a vazao de Itaipu e os indices climaticos para um periodo de

doze meses de defasagem, em negrito os valores significativos, com 95% de confianca.

Defasagem

(lag) AAO AMM AMO NAO NINO 3.4 PDO SOI TSA
1 -0,005 0,024 -0,045 0,001 0,242 0,157 -0,244 -0,206
2 0,013 -0,013 -0,042 0,002 0,277 0,146 -0,256 -0,195
3 -0,064 -0,057 -0,053 0,049 0,301 0,123 -0,257 -0,193
4 -0,083 -0,114 -0,076 0,025 0,320 0,087 -0,303 -0,175
5 -0,121 -0,123 -0,095 0,019 0,329 0,057 -0,312 -0,180
6 -0,042 -0,127 -0,124 0,082 0,315 0,058 -0,292 -0,188
7 0,025 -0,134 -0,147 0,173 0,278 0,064 -0,301 -0,177
8 0,043 -0,125 -0,168 0,132 0,238 0,053 -0,264 -0,163
9 -0,022 -0,095 -0,188 0,024 0,201 0,029 -0,225 -0,177
10 -0,042 -0,090 -0,211 0,008 0,159 0,001 -0,154 -0,185
11 -0,052 -0,060 -0,213 0,008 0,115 -0,035 -0,078 -0,195
12 -0,017 -0,024 -0,190 0,030 0,071 -0,027 -0,058 -0,197

A partir das correlagdes identificadas entre a vazdo de Itaipu e as regides

pluviométricas homogéneas (Tabela 5.2) foram identificadas correlagdes significativas (nivel

de significancia de 5%) para todas as regides em diferentes defasagens. As regides mais

proximas de Itaipu, 6, 7 e 8, apresentam CC significativos para as defasagens entre lagl-7,

regides com ciclo sazonal similar a area estudada (Itaipu). Enquanto que para as regides 1 e 3

os CC significativos aparecem também em defasagens mais longas Lagll; Lag 9 e 11

respectivamente.

Observa-se também que a regido 2 (norte da bacia) apresenta poucos CC

significativos, apenas para os lags 1 e 2, ndo sendo correlacionada significativamente com a

vazao de Itaipu em defasagens mais longas, possivelmente devido ao fato de possuir menor

variabilidade de precipitacdo ao longo do ano, exceto entre janeiro a margo, o que fica

evidente pela diferenca entre os limiares quantilicos de precipitagdo mensal (Figura 4.8).

Tabela 5.2: Coeficientes de correlacdo entre a vaziao de Itaipu e as regidoes pluviométricas homogéneas
para um periodo de doze meses de defasagem, em negrito os valores significativos, com 95% de confianca.

Def(’;:gem REG 1 REG 2 REG 3 REG 4 REG 5 REG 6 REG 7 REG 8
1 0,380 0,255 0,290 0,524 0,466 0,554 0,485 0,442
2 0,207 0,116 0,170 0,317 0,261 0,289 0,257 0,279
3 0,126 0,011 0,131 0,197 0,110 0,147 0,171 0,202
4 0,118 0,025 0,133 0,173 0,104 0,147 0,173 0,221
5 0,116 0,095 0,218 0,185 0,107 0,191 0,168 0,149
6 0,131 0,095 0,167 0,153 0,094 0,202 0,191 0,164
7 0,083 20,002 0,077 0,096 0,029 0,107 0,113 0,123
8 0,016 -0,085 0,020 0,036 -0,026 0,014 0,033 0,042
9 0,075 0,039 0,101 0,036 0,013 0,014 0,025 0,020
10 0,105 0,048 0,083 0,040 20,007 20,004 20,019 20,006
11 0,096 0,035 0,110 0,089 0,080 0,101 0,077 0,078
12 0,041 20,006 0,041 0,006 0,035 0,024 0,008 0,045
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A partir das correlacdes identificadas entre a vazao de Itaipu e as vazdes a montantes e
a propria Itaipu defasada (Tabela 5.3) foram identificadas correlagdes significativas (nivel de
significancia de 5%) para todas as vazdes em diferentes defasagens. As vazdes de Jupia e
Corumba III apresentam CC significativo para todas as defasagens analisadas. As vazdes de
Furnas e Capim Branco 2 s6 ndo apresenta CC significativo para o lagl2. E a propria vazao
de Itaipu defasada ndo ¢ considerada significativa para a métrica analisada, para os lags 9, 11

el2.

Observa-se também que a vazao de Rosana apresenta CC significativos apenas para as

sete primeiras defasagens, sendo a variavel com os menores CC significativos.

Tabela 5.3: Coeficientes de correlacdo entre a vaziao de Itaipu e as vazées a montante e a prépria Itaipu
defasada para um periodo de doze meses de defasagem, em negrito os valores significativos, com 95% de

confianca.
Defasagem Capim Corumba " Itaipu
(lag% Bralll,co 2 11X Furnas Jupid Rosana defas‘;da
1 0,559 0,412 0,591 0,645 0,565 0,681
2 0,432 0,317 0,446 0,452 0,378 0,461
3 0,394 0,306 0,398 0,394 0,318 0,411
4 0,346 0,260 0,340 0,353 0,310 0,381
5 0,287 0,234 0,289 0,316 0,302 0,331
6 0,230 0,210 0,212 0,238 0,245 0,249
7 0,165 0,190 0,178 0,174 0,163 0,156
8 0,122 0,197 0,146 0,150 0,096 0,113
9 0,113 0,199 0,128 0,149 0,055 0,098
10 0,142 0,195 0,147 0,178 0,043 0,109
11 0,113 0,147 0,141 0,160 0,041 0,078
12 0,072 0,105 0,097 0,109 -0,047 0,005

A partir das andlises dos CC foram definidas as defasagens mais altas e significativas

de um a quatro meses para o desenvolvimento dos modelos a seguir.

5.2  Modelo geral de previsao de vazao em Itaipu

Um refinamento da sele¢ao de preditores foi realizado aplicando-se o método stepwise
nos seguintes grupos de dados padronizados previamente indicados pelas correlagdes: i)
indices climaticos (oito preditores testados); ii) precipitagdo em regides pluviométricas
homogéneas (oito preditores testados) e iii) vazdes a montante de Itaipu e a propria Itaipu

defasada (seis preditores testados).
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Neste método de selecdo de preditores (stepwise) foram encontrados como principais
preditores, as varidveis que apresentam maiores correlacdes para as diferentes defasagens
identificas no item anterior. Os resultados dessa selecdo para as quatro defasagens testadas
estdo detalhados na Tabela 5.4, 5.5 e 5.6, que apresentam os indices climaticos, regides

pluviométricas homogéneas e vazdes, respectivamente.

A partir da Tabela 5.4, nota-se, para as quatro defasagens analisadas, que os preditores
NINO 3.4 e TSA sdo os melhores em todos os casos, indicando que estes padrdes climaticos
possuem forte influéncia até para defasagens mais longas, ja o preditor AMO aparece como
bom preditor apenas para defasagem de um més, como complemento para os outros dois

preditores mais significativos (NINO 3.4 ¢ TSA).

Tabela 5.4: Preditores de indices climaticos selecionados no stepwise para defasagens de um a quatro

meses.

Defasagem Preditores — Indices Climaticos
Lag 1 NINO 3.4 TSA AMO
Lag 2 NINO 3.4 TSA -
Lag 3 NINO 3.4 TSA -
Lag 4 NINO 3.4 TSA -

Para o grupo de precipitacdo nas regides pluviométricas homogéneas, na Tabela 5.5,
observa-se que a regido 8 ¢ um bom preditor para todas as defasagens analisadas, regido onde
Itaipu esta inserida, j& a regido 4 sO6 ndo aparece como preditora na defasagem de quatro
meses, regido mais distante de Itaipu que possui correlacdo significativa, enquanto que para as
outras regides 6, 7 e 2, aparecem como preditores nas defasagens de um més e trés meses
respectivamente.

Tabela 5.5: Preditores de precipitacio nas regioes pluviométricas homogéneas selecionados no stepwise
para defasagens de um a quatro meses.

Preditores — Precipitacio em regiées
Defasagem oo A
luviométricas homogéneas
Lag1 REG6 REGS REG4 -
Lag 2 REGS REG4 - -
Lag 3 REG7 REG2 REGS REG4
Lag 4 REGS - - -

Por fim, para o grupo das vazdes a montante de Itaipu e a propria Itaipu defasada, na

Tabela 5.6, observa-se que a vazao da propria Itaipu defasada ¢ um bom preditor em todas as
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defasagens analisadas, além dela outros preditores foram selecionados pelo método, na
defasagem de dois meses a vazdo de Furnas e na defasagem de trés meses a vazdo de Capim
Branco 2, e para a defasagem com um més sao destacadas as vazdes de Capim Branco 2, e

Rosana.

Tabela 5.6: Preditores de vazdes selecionados no stepwise para defasagens de um a quatro meses.

Defasagem Preditores — Vazao

Itaipu Capim

Lagl defasada Branco 2 Rosana
Itaipu

Lag 2 defasada Furnas -
Itaipu Capim

Lag3 defasada Branco 2 )
Itaipu

Lag 4 defasada ) B

Para avaliar a contribui¢do de cada grupo de preditores selecionado pelo método
stepwise foram desenvolvidos quatro modelos de regressdo linear multipla para quatro
defasagens (1-4 meses), conforme: Modelo I) somente os indices climaticos; Modelo 1)
somente precipitacdo em regides homogéneas; Modelo III) somente vazdes em pontos a
montante e vazao em Itaipu defasada; e Modelo IV) o conjunto de preditores citados em I, [T e
II1. Foram considerados os preditores selecionados para cada defasagem, ou seja, os modelos
foram construidos conforme os preditores selecionados pelo método stepwise para cada

defasagem.

Os resultados dos coeficientes de determinagio (R?), para os modelos I, II, IIl e IV em

cada defasagem (1-4 meses) no periodo de 1980 a 2000 estao apresentados na Tabela 5.7.

A partir dos valores apresentados de R* pode-se inferir sobre o ajuste dos modelos,
sendo verificado que a utilizacdo de somente os indices climaticos ndo ¢ suficiente para
producdo e estimativas confidveis, o que ¢ consequéncia de baixo potencial explicativo da
regressdo, demonstrado através dos valores de baixos de R* (lag1=0,14; lag2=0,14; lag3=0,15;
¢ lagd=16). Evidenciou-se a importincia da contribui¢io de vazdes a montante (R” para
lagl=0,51; 1ag2=0,26; lag3=0,20; e lag4=0,18) e precipitacdo das regides pluviométricas
homogéneas (R? para lagl=0,41; lag2=0,15; 1lag3=0,10; e lag4=0,06), principalmente na

defasagem para um més.

Os resultados também indicaram que a combinagdo dos trés tipos de preditores (caso

IV) aumenta o desempenho do modelo, principalmente no caso de defasagens mais longas,
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evidenciando a importancia da consideragdo dos indices climaticos para horizontes mais
longos de previsdo (lagl=0,62; lag2=0,32; lag3=0,33; e 1lag4d=0,26). E no caso da adi¢cdo da
precipitacdo nas regides pluviométricas homogéneas, o modelo apresenta melhor desempenho
em curto prazo, para um més de previsdo, indicando que a precipitagdo incidente na BHRP
contribui de forma significativa para a vazao de Itaipu em até um mes.

Tabela 5.7: Coeficiente de Determinacio (R?) para os modelos L, IL, III e IV com defasagem de um a
quatro meses.

Coeficiente de Determinacio R’
Modelo
Lagl Lag 2 Lag 3 Lag 4
I 0,14 0,14 0,15 0,16
I 0,41 0,15 0,10 0,06
11T 0,51 0,26 0,20 0,18
v 0,62 0,32 0,33 0,27

Os resultados da validagdo dos modelos, apresentados na Tabela 5.8, mostra o
desempenho geral dos modelos I, II, III e IV para todas as defasagens (1-4 meses), a partir dos
seus erros gerados no periodo ndo considerado na calibragao (2001 a 2010), através dos
seguintes parametros: erro viés (VIES), raiz do erro quadratico médio (REQM), erro absoluto

(EA), erro relativo (ER) e coeficiente de correlagao (CC).

A partir do resultado obtido para o erro viés (VIES) pode-se concluir que todos os
modelos apresentam erro sistematico positivo, ou seja, os modelos construidos superestimam
as vazoes de Itaipu. O erro relativo (ER) avalia a representatividade do erro, mostrando a
relacdo entre do valor do erro absoluto (EA) e o valor do observado. Nos modelos
desenvolvidos, o ER apresenta erros maximos de 25% do valor observado. A raiz do erro
quadratico médio (REQM) apresenta valores menores que o erro absoluto (EA), indicando
que os modelos apresentam pequenos desvios, o que possivelmente diminui o ER. E, por fim,
o coeficiente de correlagdo, que avalia o grau de relacionamento entre a vazao modelada e a
observada, cujos modelos apresentam valores acima de 0,80 indicando alta correlagdo entre o

modelado e o observado.

Os graficos disponiveis na Figura 5.1 comparam os valores dos parametros: erro viés
(VIES), raiz do erro quadratico médio (REQM), erro absoluto (EA), erro relativo (ER) e

coeficiente de correlagdo (CC) para todos os modelos e diferentes defasagens (1-4 meses).
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Tabela 5.8: Acuracia dos modelos I, I1, III e IV em mm para as defasagens de um a quatro meses.

. Lag 1 Lag 2
Parametro
I 11 111 v I 11 111 v
VIES 1381,87 796,63 172,19 640,60 750,64 869,68 234,67 283,10
REQM 265,23 214,07 177,09 176,10 236,24 235,78 223,61 215,31
EA 245943 1782,03 1527,66 | 1511,97 | 2138,03 | 2017,46 1835,44 | 1851,84
ER 0,25 0,18 0,14 0,15 0,22 0,20 0,17 0,17
CC 0,84 0,88 0,91 0,92 0,86 0,86 0,86 0,87
Lag 3 Lag 4
Parametro
I 11 111 v I 11 111 v
VIES 750,57 874,34 367,21 424,77 759,72 815,29 423,79 489,68
REQM 239,44 256,27 216,85 24734 249,36 253,28 252,80 253,35
EA 2159,22 | 2169,47 1817,62 | 2137,43 | 2223,55 | 2153,28 | 2045,85 | 2167,75
ER 0,22 0,21 0,17 0,21 0,22 0,21 0,20 0,21
CC 0,85 0,83 0,87 0,83 0,84 0,83 0,82 0,82

Comparando os quatro modelos defasados de um a quatro meses verificou-se que o
modelo que considera todos os grupos de preditores (modelo IV) no geral apresenta a maior
correlacdo com a vazdo de Itaipu em todas as defasagens, com exce¢do do lag3, cujos
modelos 1 e III apresentam maior correlagdo, mesmo apresentando coeficiente de

determinacao inferior ao do modelo IV.

Avaliando os modelos a partir do VIES, verifica-se que o modelo III apresenta menor
viés em todas as defasagens, superestimando os valores observados em menor amplitude,
enquanto que os maiores valores sdo os modelos I e II, respectivamente. O EA e,
consequentemente, o ER apresentam valores similares para todos os modelos avaliados, com
excecao dos modelos III e IV que apresentam erros menores do que os modelos I e II. E, por
fim, o modelo IV apresentam valores de REQM mais baixos em todas as defasagens, com
exce¢do das defasagens mais longas (lag3-4), que para todos os modelos os valores sdo muito
proximos, ndo havendo modelo com melhor desempenho para este parametro nesta

defasagem.
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Figura 5.1: Resultados da avaliacido dos modelos I, I1, III e IV para as quatro defasagens para os

parametros VIES, REQM, EA e ER.
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A Figura 5.2 compara os valores de vazdo natural em m3/s dos modelos com o

observado para o periodo de 2001 a 2010 para as quatro defasagens, a linha preta representa o

valor observado, as linhas tracejadas de azul, verde, roxa e vermelha representam os modelos

L, IL, IIT e IV, respectivamente.

Nota-se que o modelo IV e III apresentam os melhores desempenhos, o modelo IV

(linha tracejada vermelha) se aproxima dos valores extremos observados (linha preta) para o

lagl, ou seja, € eficiente para detectar extremos, enquanto que para as outras defasagens o

modelo falha para detectar os extremos, mas comparando esse modelo com os anteriores

(modelos I, II e III) apresenta um desempenho melhor.
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Figura 5.2: Comparacio dos modelos L, II, ITI e IV com o observado para as defasagens de uma a quatro
meses (lag 1-4 meses).
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No geral os modelos ainda precisam melhorar o seu desempenho, visando aumentar a
capacidade de estimativa dos valores extremos e das variabilidades, a previsao de extremos ¢
bastante falha para as defasagens mais longas. Para tanto, no item a seguir foram
desenvolvidos modelos empiricos mensais, de janeiro a dezembro, testando os mesmos

grupos de preditores.

5.3 Conclusao

A andlise de correlacdo desfasada entre a vazao em Itaipu e os potenciais preditores
(indices climaticos, precipitacdo em regides pluviométricas homogéneas e vazao em pontos a
montante e a propria Itaipu defasada), auxiliou na identificagdo do grau de influéncia de
variaveis preditoras, analisando correlagdes defasadas em doze meses, considerando todos os

meses consecutivos na série.

Como as vazoes a montantes formam um conjunto de dados de 61 séries historicas foi

realizada uma analise de correlagdo defasada preliminar de um a quatro meses, visando
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reduzir o nimero de variaveis, mantendo apenas pontos mais estratégicos com correlagdes

representativas.

Notou-se, no entanto, que os resultados das correlagdes significativas mostraram que
correlacionando as variaveis para todos os meses consecutivos, conjuntamente, ha perda de
informacao, devido ao comportamento distinto das varidveis ao longo do ano, principalmente
em relacdo aos indices climaticos, sendo necessaria a aplicacdo de uma analise de cada més

separadamente.

Ainda com a abordagem geral, foram desenvolvidos modelos empiricos de regressao
linear multipla, sendo aplicado para estimativas de vazao em Itaipu com defasagens variando
de um a quatro meses, considerando todos os meses consecutivos. Para o desenvolvimento
dos modelos, considerou-se o periodo de 1980 a 2000 para calibragao e o periodo de 2001 a
2010, para validagdo. Estes modelos foram testados com diferentes grupos de preditores,
conforme: I) somente os indices defasados; II) somente precipitacdo em regides
pluviométricas homogéneas; III) somente vazao em pontos a montante € a propria vazao em

Itaipu; IV) o conjunto de preditores citados em I, 11 e III.

O método de stepwise foi util para a selecao de preditores significativos nos modelos.
No modelo geral os preditores selecionados com maior frequéncia para até quatro meses de
defasagem foram: NINO 3.4 e TSA para os indices climaticos; regido 8 para a precipitacio

em regides homogeneas; Itaipu defasada e Capim Branco 2 para as vazdes.

r

Na calibragdo, o modelo I desenvolvido com somente indices climaticos ndo ¢
suficiente para producao e estimativas confidveis para até quatro meses de defasagem, o que ¢
consequéncia de um baixo potencial explicativo da regressdo, demonstrado através dos
valores baixos de R”. Tal resultado evidenciou a importincia da contribuigio de vazdes a
montante e de precipitagdes em regides pluviométricas homogéneas, principalmente na
defasagem para um meés. Os resultados também indicaram que a combinagao dos trés tipos de
preditores (modelo IV) aumenta o desempenho do modelo, principalmente no caso de
defasagens mais longas, evidenciando a importancia da consideragdo dos indices climaticos

para horizontes mais longos de previsao.

Os resultados da validagdo mostraram que o modelo que considera todos os grupos de
preditores (modelo IV) no geral apresenta a maior correlagdo com a vazao de Itaipu em todas

as defasagens, com exce¢do do lag3, cujos modelos I e I1I (indices e vazao) apresentam maior
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correlagcdo, mesmo apresentando coeficiente de determinagdo inferior ao do modelo IV. Nas
defasagens com até dois meses os valores extremos e as variabilidades sdo reproduzidas,

porém nas defasagens de trés a quatro meses os extremos ¢ bastante falha.

E importante explorar as maiores influéncias de cada preditor, em cada época do ano,
visando assim atingir um melhor desempenho do modelo. No item a seguir sera apresentada
tal abordagem, através do desenvolvimento de modelos empiricos mensais, de janeiro a

dezembro, testando os mesmos grupos de preditores.
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CAPITULO 6

6. MODELO MENSAL DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no desenvolvimento
do modelo mensal de regressdo linear multipla, modelo que considera os meses do ano
separadamente, para os seguintes grupos de preditores: i) somente os indices climaticos; ii)
somente precipitacdo em regioes pluviométricas homogéneas; iii) somente vazdes em pontos
a montante e a propria Itaipu defasada; e iv) o conjunto de preditores citados nos itens

anteriores (i, ii e iii).

6.1 Correlacao mensal com preditores

Para cada més do ano foi realizada uma analise de correlacdo defasada de um a doze
meses entre a vazao de Itaipu e as possiveis varidveis preditoras, visando verificar o grau de
relacionamento entre tais variaveis para cada més do ano. As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram
os coeficientes de correlacdo (CC) para defasagens de um a doze meses, entre a vazao em
Itaipu e indices climaticos, precipitagao em regides homogéneas, vazao em pontos a montante

e a propria vazao de Itaipu defasada.

Como as correlagdes entre a vazdo de Itaipu, vazdes a montante de Itaipu, indices
climaticos e precipitagdo nas regides pluviométricas homogéneas, variam muito ao logo das
doze defasagens e meses do ano, foi aplicado o teste t de Student para verificar as correlacdes

significativas (5% nivel de significancia, ou seja, 95% nivel de confianga). Considerando 29 o
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nimero de graus de liberdade (nimero de meses das séries histdricas correlacionadas menos
dois) e valor critico ¢ de ¢ igual a 2,045, de acordo com a Tabela de Student bi-caudal, sendo
assim definidos valores de CC significativos, superiores ¢ inferiores a |0,36|. Deste modo, as
correlagdes superiores e inferiores as linhas tracejadas nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 sdo
consideradas significativas a partir da métrica definida. Na discussdo dos resultados foram
enfatizados apenas os padrdes que apresentaram correlagdes significativas para os trés grupos

de preditores.

A partir das correlagdes entre a vazao de Itaipu e os indices climaticos (Figura 6.1)
foram identificadas correlagdes significativas para o nivel de significancia de 5%, para todos
os indices em diferentes defasagens em todos os meses do ano. Para o més de janeiro
verificam-se correlagdes negativas significativas apenas para o indice AAO nas defasagens
mais curtas. Para o més de fevereiro observaram-se correlagdes significativas positivas para
os indices AMO e NINO 3.4, e negativas para o indice SOI nas defasagens mais curtas,
enquanto que para o indice AMM observam-se correlacdes significativas negativas nas
defasagens mais longas. No més de margo apenas os indices AMO e SOI apresentam
correlagdes negativas significativas em diferentes defasagens, com destaque nas defasagens
intermediarias. Para o més de abril verificaram-se correlagdes significativas para todos os
indices, com destaque para os indices NINO 3.4 e SOL No més maio encontram-se
correlacdes significativas para quase todos os indices, exceto o AMO, destacando-se as
correlagdes negativas com os indices SOI e AMM, e positivas para o NINO 3.4, que se
tornam mais pronunciada do que nos meses anteriores. No més de junho a correlagao entre os
indices destacados em maio comega a perder forca, e o indice TSA comeca a se tornar
significativo nas primeiras defasagens.

Nas analises de julho a correlagdo com o indice TSA ganha forga, sendo observadas
correlagdes negativas significativas nas defasagens mais curtas. Em agosto, os indices AAO,
AMM, AMO e NAO apresentam correlagdes significativas em poucas defasagens
intermediarias (lag5 a 7), situagdo semelhante encontrada no més de setembro, mas para os
indices AMO, NAO e PDO. Em outubro, os indices voltam a apresentar correlacdes mais
significativas ao longo das defasagens, com destaque para os indices NINO 3.4 ¢ SOI, com
correlacdes significativas positivas e negativas, respectivamente. E por fim, para os meses de
novembro de dezembro verificaram-se correlagdes significativas negativas com o indice TSA

e positivas para o indice PDO, somente em novembro.
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Figura 6.1: Coeficiente de correlacio (CC) entre os indices climaticos e a vazio de Itaipu para os doze
meses do ano, defasados doze vezes (cada barra corresponde a uma diferente defasagem, conforme a
legenda acima do grafico). A linha tracejada corresponde ao valor limite de significincia estabelecido
através do teste t de Student, -0,36 < CC < 0,36.
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Resultados das correlagdes identificadas entre a vazao de Itaipu e a precipitacdo nas

regides pluviométricas homogéneas (Figura 6.2) possuem significancia estatistica, ao nivel de

significancia de 5%, para todas as regioes em diferentes defasagens e em todos os meses do

ano. Para o més de janeiro observam-se correlagdes significativas positivas nas regides das
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faixas norte, central e sul (REG1, REG2, REG6, REG7 e REGS), apenas nas defasagens mais
curtas, e correlacdo negativa com a REG8 (sul da BHRP) para as defasagens mais longas. No
més de fevereiro, além das regides encontradas em janeiro, foram observadas correlagdes
significativas positivas nas regioes da parte leste ¢ oeste (REG3 e REGS5), nas defasagens
mais curtas e com a REG3, verificou-se também correlacdes significativas negativas para
defasagens mais longas. No més de margo had correlagdes positivas significativas para as
mesmas regides de fevereiro, porém em alguns casos as correlagdes positivas foram
encontradas para defasagens mais longas. Em abril, todas as correlacdes significativas
encontradas em diferentes defasagens sdo positivas, tanto nas defasagens mais curtas quanto
longas, para quase todas as regides, exceto para a REG7. Um resultado similar foi encontrado
para os meses de maio e junho, todas as correlagdes significativas sao positivas, nas
defasagens longas e curtas, para quase todas as regioes, exceto para REG4 em maio e REG2

para junho.

Para o més de julho foram verificadas correlagdes significativas positivas para todas as
regides e obtiveram os valores mais altos da analise mensal, com destaque para REG1, REG3,
REG7 e REGS, que apresentam 0,65 < CC > 0,80 com um més de defasagem. J4 no més de
agosto observam-se correlacdes significativas positivas para as defasagens mais curtas em
quase todas as regides, exceto REG4, e correlagdes negativas nas defasagens mais longas para
REGI e REGS. No més de setembro verificaram-se correlagdes significativas positivas nas
defasagens mais curtas para quase todas as regides, exceto REG7, e correlagdes negativas
significativas para REG4 com oito meses de defasagem. No més de outubro observam-se
correlagdes positivas significativas em varias defasagens em quase todas as regides, exceto
REG2, com destaque nas primeiras defasagens para REG1, REG3, REGS5 e REG7, que
mostram valores altos de correlacdo entre 0,68 < CC > 0,75. E, por fim, nos meses de
novembro e dezembro verificam-se correlacdes significativas positivas em quase todas as
regides, exceto REG4 para novembro e dezembro e REG2 ¢ REG7 para dezembro, com
destaque para as defasagens entre cinco e seis meses, os valores de correlagdo sdo altos

comparados com os outros meses entre 0,40 < CC > 0,67.
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Figura 6.2: Coeficiente de correlacio (CC) entre a precipitacio nas regides pluviométricas homogéneas e a
vazio de Itaipu para os doze meses do ano, defasados doze vezes (cada barra corresponde a uma diferente
defasagem, conforme a legenda acima do grafico). A linha tracejada corresponde ao valor limite de
significancia estabelecido através do teste t de Student, -0,36 < CC < 0,36.
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A partir das correlagdes entre a vazao de Itaipu e vazdes a montante e a propria vazao

de Itaipu defasada (Figura 6.3) foram identificadas correlagdes significativas para o nivel de

significancia de 5%, para todas as vazdes em diferentes defasagens em todos os meses do ano.

Para os meses de janeiro e fevereiro ha correlagdes significativas positivas apenas para as

defasagens mais curtas para quase todas os postos, exceto Capim Branco 2 em janeiro. Nos
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meses de marco a maio observa-se um aumento de correlagdes significativas positivas para
defasagens mais longas. Nos meses de junho e julho as correlagdes positivas significativas
aparecem com até sete meses de defasagem, apresentando correlagdes superiores a 0,86. Para
0s meses seguintes, agosto e setembro, o valor das correlagdes diminui € o nimero de
defasagens significativas também. J4 nos meses de outubro e novembro as correlagdes
significativas positivas aumentam, destacando-se para novembro o fato de significativas
correlagdes para maioria das vazdes nas defasagens analisadas, sendo que no caso de Furnas
apenas para doze meses defasados ndo hé significancia estatistica. E por fim, no més de
dezembro os valores das correlagdes significativas voltam a diminuir, apresentando valores

significativos apenas nas defasagens mais curtas.

Figura 6.3: Coeficiente de correlagiao (CC) entre as vazdes a montante e Itaipu defasada e a vazio de
Itaipu para os doze meses do ano, defasados doze vezes (cada barra corresponde a uma diferente
defasagem, conforme a legenda acima do grafico). A linha tracejada corresponde ao valor limite de
significancia estabelecido através do teste t de Student, -0,36 < CC < 0,36.
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Figura 6.3: Continuacio.

SETEMBRO mlm2m3m4mSmom7mgmOmIOmIl w12 OUTUBRO mlm2E3m4mSmou7 Mg mOm[Om]] W12
0,8 0.8
0,6 0,6
04 - h " o 04 R
5 0,2
0 h.l_l_ ’0
-0,2 -0,2
04 04
-0,6 -0,6
-0,8 -0,8
Capim  Corumba III  Furnas Jupia Rosana Itaipu Capim  Corumba III  Furnas Jupia Rosana Itaipu
Branco 2 defasada Branco 2 defasada
NOVEMBRO simmmamsnenrassononii=2 | DEZEMBRO mlE2m3m4msmou7mguomiOnll nl2
0,8 0,8
0,6 0,6
04 04 S S— | )
0,2 0.2 ‘.—l_
0 0
-0,2 -0,2
-0.4 -0,4
-0,6 -0,6
-0,8 -0,8
Capim Corumba III  Furnas Jupia Rosana Itaipu Capim Corumba III  Furnas Jupia Rosana Itaipu

Branco 2 defasada Branco 2 defasada

6.2 Modelos mensais de previsio de vaziao em Itaipu

Para selecionar os melhores preditores dos modelos mensais foi aplicado o método
stepwise, igualmente ao caso do modelo geral, considerando os seguintes grupos de dados
padronizados, os mesmo utilizados para identificar as correlagdes mais significativas: i)
indices climaticos (oito preditores testados); ii) precipitagdo em regides pluviométricas
homogéneas (oito preditores testados) e iii) vazdes a montante de Itaipu e a propria Itaipu

defasada (seis preditores testados).

No método de sele¢do dos preditores (stepwise) foram encontrados como principais
preditores, as mesmas varidveis que apresentam maiores correlacdes para as diferentes
defasagens identificas no item anterior. Os resultados dessa sele¢do para as doze defasagens
testadas estdo detalhados na Tabela 6.1, 6.2 ¢ 6.3, que indicam os indices climaticos, regides

pluviométricas homogéneas e os pontos de vazdes, respectivamente.

A partir da Tabela 6.1 observa-se que os indices NINO 3.4 ¢ SOI aparecem como
preditores na maioria dos casos, influenciando a vazdo de Itaipu nos meses de abril a
novembro em diferentes defasagens, mas com maior intensidade nos meses de outono-
primavera (ABR, MAI, JUN e OUT) para o NINO 3.4 ¢ nos meses de outono-inverno (MAI,
JUN e AGO) para o SOI. Esses dois indices evidenciam a influéncia do ENOS sobre a vazao

em Itaipu ao longo do ano, com exce¢do do verdo (DEZ a FEV).

O indice TSA foi apontado como preditor nas defasagens mais longas para os meses

abril, novembro e dezembro, e nas primeiras defasagens para o més de julho, enquanto que o
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indice AMO foi selecionado em quase todos os meses, exceto julho, setembro e dezembro, em
diferentes defasagens (lag4 a 12). Para o indice AAO o método sugere os meses de janeiro,
marco, abril, maio, agosto, novembro ¢ dezembro como preditor, com maior intensidade no

més de maio.

Nota-se também que o indice AMM foi selecionado como preditor nos meses de abril,
novembro e dezembro, com maior intensidade em novembro para as defasagens mais longas.
Para o indice NAO, o método sugere os meses de abril, agosto a outubro, com maior
intensidade no més de setembro com defasagens mais longas. E, por fim, o indice PDO
aparece apenas como preditor nos meses de setembro e dezembro, para 0 més de setembro em
defasagem mais longa (lag8), enquanto que para o més de dezembro para um més de
defasagem.

Tabela 6.1: Preditores de indices climaticos selecionados no stepwise para defasagens de um a doze meses
(lagl-12) para todos os meses do ano.

Més | Lagl Lag2 Lag3 Lag4 Lag5 Lag6 Lag7 Lag8 Lag9 Lagl0 | Lagll Lagl2
JAN - - - - - AMO AAO - - - - -
FEV - - - AMO - - - - - - -

MAR - - - - AMO - - - AMO - - AAO
ABR | MYOS4 | NINO 3.4 | NINO 3.4 | NINO3.4 | NINO3.4 | NINO34 | NINO34 | OO TSA TSA TSA AMO
- - NINO 3.4

Mar | NINO 34 | (150 3.4 | NINO 34 SoI sor SoI NINO 3.4 | NINO 3.4 | NINO 3.4 | NINO 3.4 AMM
SOl AAO AAO
AMO
JUN | NINO 3.4 | NINO 3.4 | NINO 3.4 | NINO 3.4 SO1 NINO 3.4 SOI NINO 3.4 | NINO 3.4 SOI - AMO
NINO 3.4

JUL TSA NINO 3.4 TSA AAO NINO 3.4 | NINO 3.4 - SOI - - -

TSA

NINO 3.4 NAO SOI
AGO - - so1 - SoI AMO SOl - AAO -
SO1, PDO

SET - - - - - NAO NINO 3.4 - - - NAO

< NINO 3.4 < < NINO 3.4 " NINO 3.4
ouT - NAO - NINO 3.4 SOl NINO 3.4 | NINO 3.4 AMO SO1 NINO 3.4 SO1 NAO

TSA AMM AMM AMM Sol,

Nov ) - . TSA AMM TSA TSA AMO - AMM - AAO
DEZ PDO - - - TSA gi‘(‘) TSA TSA AMM TSA -

De acordo com o método stepwise, os preditores de precipitagdo nas regides
homogéneas selecionados variam bastante ao longo dos meses e das doze defasagens
analisadas (Tabela 6.2). A regido 8 (sul da BHRP) foi selecionada pelo método para todos os
meses do ano em diferentes defasagens e a regido 6 (faixa central da BHRP) s6 nao foi
selecionada para os meses de setembro e outubro, sendo a regido que aparece mais vezes
como preditora na defasagem de um més, indicando que a precipitagdo incidente na regido

demora no maximo um més para compor a vazao em ltaipu.



116

Nota-se que a regido 7 (sul da BHRP) influencia no segundo semestre do ano,
principalmente no periodo de inverno, sugerindo que a vazdo nesta época do ano tem
contribuicdo maior da precipitagdo derivada da faixa sul da bacia do Parana, regido com um
padrao de chuva mais regular ao longo do ano. Em contrapartida, a regido 1 (norte da BHRP)
influencia mais no primeiro semestre, em especial nos meses de abril e maio, e a regido 2
(norte da BHRP) influencia no outono, com defasagens mais longas, € na primavera, com

defasagens mais curtas.

As regides 3, 4 e 5 (oeste e leste da BHRP) sdo as regides que foram selecionadas pelo
método com menor frequéncia, aparecendo nos meses de abril e setembro para a regidao 3,
maio, junho e dezembro para a regido 4, e margo e junho para a regiao 5.

Tabela 6.2: Preditores de precipitacio nas regioes pluviométricas homogéneas selecionados no stepwise
para defasagens de um a doze meses (lagl-12) para todos os meses do ano.

Més | Lagl Lag2 Lag3 Lag4 Lag5 Lag6 Lag7 Lag8 Lag9 Lagl0 | Lagll Lag12
JAN | REG6 - REGS
REGI
FEV | REcs REG6 REGS
REG1
MAR | REG7 REG6 - REGS REG6 - - - REGS REG2 REG4 REG1
REGS REG2 REG3
ABR | REG6 - REGI - REG3 REG3 REGE - - REGS REG1
REG4
MAI | prce REG7 - - - - REG7 - - - REGS REG1
JUN | REG6 REG4 - - REGI REG6 REGS REGS - - - REGS
REG2
REG7
JUL REGI ﬁgg? - - - REGI REG6 REGS REG6 -
REG4
AGO | REGS - REG6
SET REG3 REGS - - - REG7
REG7 REGS
OUT | prca - REG2 - REG2 REG7 - - - REG7 REG7
REG7
NOV | prc2 REG4 - REGS REG6 - - - - REG1 REG7
REG7
DEZ REG4 REG7 - - - REG6 - - - ggg;
REGS

Para o caso das vazdes em pontos a montante (Tabela 6.3), observou-se que no geral,
para as defasagens mais longas ndo foram selecionados preditores de vazdo pelo método
stepwise, com exce¢ao dos meses abril, outubro, novembro e dezembro, que indicam alguns
postos nas defasagens de nove a doze meses. Em abril, o posto mais distante Corumba III
aparece na defasagem dez, sugerindo uma contribui¢do do escoamento de base desse posto
para a vazao de Itaipu, enquanto que nos meses de outubro, novembro e dezembro, os postos

mais proximos de Itaipu foram selecionados pelo método.
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A vazdo de Itaipu defasada aparece como preditor em quase todos os meses do ano,
com exce¢do dos trés primeiros meses do ano (JAN a MAR), com maior frequéncia nas
primeiras defasagens (lagl-5). A vazao de Rosana (Bacia do Paranapanema) também aparece
em quase todos os meses do ano, com exce¢ao dos meses dezembro e janeiro, mas diferente

de Itaipu defasada, Rosana aparece em todas as defasagens analisadas (lagl-12).

A vazao de Jupiéd (Bacia do Parand) foi selecionada como preditor na maior parte do
verdo (DEZ e JAN), do inverno (JUN e JUL) e do outono (MAR e ABR) ¢ no final da
primavera (NOV), na maioria das defasagens. Enquanto que o posto de Furnas (Bacia do
Grande) apareceu nos meses fevereiro, margo, junho, julho, novembro e dezembro, com

maior frequéncia nas primeiras defasagens (lagl-5).

As vazoes de Capim Branco 2 (Bacia do Paranaiba) e Corumba III (Bacia do
Paranaiba) aparecem como preditoras com pouca frequéncia, apenas nos para os meses de
janeiro, maio, junho e julho para Capim Branco 2, nas primeiras defasagens (lagl-6) e abril,

junho, agosto, setembro e outubro para Corumba III, nas defasagens mais longas (lag4-10).

Tabela 6.3: Preditores de vazio selecionados no stepwise para defasagens de um a doze meses (lagl-12)
para todos os meses do ano.

Més | Lagl Lag2 Lag3 Lag4 Lag5 Lag6 Lag7 Lag8 Lag9 Lagl0 | Lagll Lagl2

Jupia
JAN Capim
Branco 2
FEV Furnas Rosana - - - - - - - - - -
. Rosana
MAR Jupia - Rosana
Furnas
. i Corumba
ABR | Itaipu def. Jupia Rosana Rosana e
. . Capim
MALI | Itaipu def. | Itaipu def. Branco 2 Rosana Rosana
Furnas Corumba Rosana
JUN Furnas Itaipu def. I Jupia Capim Rosana
Rosana .
Itaipu def. Branco 2
Itaipu def.
JUL | Itaipu def. Jupid Furnas Furnas Capim Jupia Rosana Rosana
Branco 2
AGO | Itaipu def. | Itaipu def. | Itaipu def. | Itaipu def. | Itaipu def. Curﬁinba - Rosana
. . Corumbi
SET | Itaipu def. Rosana Rosana Rosana - Rosana T
ouT Rosana Itaipu def. Rosana Itaipu def. | Itaipu def. | Itaipu def. Rosana Corllﬁnba - Rosana Rosana
NOV Jupia Furnas Furnas Itaipu def. | Itaipu def. Jupid Furnas - Itaipu def. Jupia Rosana
DEZ | Itaipu def. Jupia - Furnas Furnas Jupia - - - - Furnas Furnas

Para avaliar a contribuicdo de cada grupo de preditores selecionado pelo método
stepwise foram desenvolvidos quatro modelos de regressdao linear multipla para as doze

defasagens em todos os meses, conforme: Modelo I) somente os indices climaticos; Modelo
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IT) somente precipitacido em regides homogéneas; Modelo III) somente vazdes em ponto a
montante e vazao em Itaipu defasada; e Modelo IV) o conjunto de preditores citados em I, Il e
ITI. Foram considerados os preditores selecionados para cada defasagem, ou seja, os modelos
foram construidos conforme os preditores selecionados pelo método stepwise para cada

defasagem e para cada més correspondente.

Os resultados da calibragdo, através do coeficiente de determinagdo (R?), para os
modelos L, I, IIT e IV para cada defasagem (1-12 meses) de janeiro a dezembro no periodo de
1980 a 200 estdo apresentados na Figura 6.4. Os modelos estdo representados pelas cores:
Modelo I — barra azul, Modelo II — barra verde, Modelo III — barra roxa e Modelo IV — barra

vermelha.

A partir dos valores apresentados de R* pode-se inferir sobre a validagdo dos modelos
(analise do coeficiente de determinagdo), sendo verificado que para os meses janeiro,
fevereiro e marco os indices climaticos ndo contribuem para a previsdo de vazdo nas
primeiras defasagens (lagl-3), a contribuicdo dos indices sera importante nas defasagens mais
longas lag6, lag5 e lag4 para os meses de jan, fev e margo respectivamente. Para os meses de

abril e maio a contribuicdo dos indices climaticos ¢ evidenciada desde as primeiras

(¢]

defasagens, para o més de maio o R? atinge o valor de 0,76 para o lag3. No més de junho

O~

julho os valores de R? para os indices climaticos continuam altos, mas sua contribui¢ao

O~

menor para as defasagens mais curtas. Nos meses seguintes a contribui¢do dos indices
novamente comprovada nas defasagens mais longas, sendo que nas defasagens acima de oito
meses, apenas os indices climaticos conseguem obter preditores significativos, sendo os
unicos preditores de vazao de Itaipu nas defasagens mais longas.

Figura 6.4: Coeficiente de Determinaciio (R?) paras todos os meses do ano e nas diferentes defasagens

(lag1-12) para os modelos: modelo I (barra azul), modelo II (barra verde), modelo III (barra roxa) e
modelo IV (barra vermelha).
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Figura 6.4: Continuacio.
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As Figuras 6.5 a 6.16 destacam a comparagdo entre as vazdes observadas (linha
continua preta) e previstas pelos quatro modelos desenvolvidos (linhas tracejadas), destacando
os parametros de validagao (VIES, REQM, EA, ER e CC), para cada més e defasagens que
apresentam melhores resultados. No apéndice estao disponiveis os resultados para todos os
meses e defasagens, expressos na Tabela A.2 (resultados do CC para as doze defasagens em

todos os meses).

Na Figura 6.5 foram selecionadas as defasagens lag 1, lag 3 e lag 7. Através dos

graficos torna-se claro que para as defasagens mais curtas (lag 1 e lag 3), a precipitagdo ¢ o
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principal preditor no més de janeiro, CC > 0,70. No entanto, os indices climaticos irdo auxiliar
na previsdo em defasagens mais longas (lag7), CC = 0,34. Em nenhum dos casos analisados
os modelos conseguem simular os extremos de vazao no més de janeiro, subestimando os
picos maximos e superestimando os picos minimos. Para as demais defasagens os erros sao
elevados e 0 CC < 0,20 (Tabela A.2, apéndice).
Figura 6.5: Comparacio da vaziao observada (linha continua preta) com as previstas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de janeiro nas defasagens: lagl, lag3 e lag7. Acima de cada grafico estio
os valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.
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-~ Mod IV: VIES =-78780; REQM = 1408,9; EA = 3762,5; ER = 0,22; CC = 0,58
28000 A
2 28000 2 24000
o E 24000 /\ 4 s £ 20000 /\ /
T 20000 / -\ 4 g3 1 -\ e
s g - z <€~ 7 S 16000 T —— - - - T\ = =
S5 16000 - == = > 2 - ~/ ¥ \_~
32 12000 = N\ _=% £ 12000 \—
z N z
8000 —— kBN 8000 .
S S S SRS R S N SN
) Q) N N\ Q3 N D N N\ N3 D Q) QY N QY N N N S D
S ST R A OO OO RO S

Ano

JANEIRO (Lag7)

----- Observado
--- ModI: VIES = 677,1; REQM = 1480,6; EA =3816,3; ER =0,23; CC =0,34
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Para fevereiro, destacam-se as defasagens lag 1 e lag 4 (Figura 6.6), para a defasagem
mais curta (lag 1), sendo a precipitagdo e a vazao os melhores preditores neste més (CC >
0,40), demostrando que o modelo IV apresenta menores erros do que os modelos separados
(IT e III). Nos lags 1 e 2 os extremos maximos € minimos sdo previstos em quase todos 0s
anos, apresentando pequenos VIES em alguns casos (CC disponivel na Tabela A.2, apéndice).
Para as defasagens mais longas (lag 4) os indices climaticos auxiliam na melhoria da previsao
(CC = 047), porém os modelos nao conseguem prever todos 0s extremos maximos e
minimos. Os demais modelos para a defasagem lag 3 ndo apresentaram parametros

satisfatorios, indicando um baixo desempenho. (Tabela A.2, apéndice).
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Figura 6.6: Comparacio da vazao observada (linha continua preta) com as previstas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de fevereiro nas defasagens: lagl e lag4. Acima de cada grafico estio os

valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

FEVEREIRO (Lagl) FEVEREIRO (Lag4)
---- Observado

-- Mod II: VIES =1335,4; REQM = 1071,0; EA = 2496,2; ER = 0,13; CC = 0,65 ----- Observado

-- Mod III: VIES =-1799,0; REQM = 846,6; EA =2173,4; ER = 0,11; CC = 0,83

-- Mod IV: VIES = 637,3; REQM = 900,4; EA =2123,9; ER=0,11; CC=0,74
28000 28000

--- Mod I: VIES = 24,6; REQM = 983,8; EA = 2547,4; ER = 0,13; CC = 0,47
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Para o més de margo destacam-se as defasagens lag 1 e lag 5 (Figura 6.7), sendo
observado para o lag 1 que o modelo IV apresenta os menores erros e CC = 0,60, enquanto
que no lag 5, o modelo I apresenta melhores resultados (CC > 0,30). Comportamento
semelhante ¢ observado para o lag 9, porém sao modelados apenas alguns extremos de vazao,
evidenciando mais uma vez a contribuicdo dos indices climaticos para defasagens mais

longas. Para as outras defasagens analisadas os erros sdo elevados e o0 CC < 0,30 (Tabela A.2,

apéndice).

Figura 6.7: Comparacio da vazao observada (linha continua preta) com as previstas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de marco nas defasagens lagl e lag5. Acima de cada grafico estio os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

MARCO (Lagl) MARCO (Lag5)
--- Observado ---—-- Observado
-~ Mod II: VIES = 468,7; REQM = 630,2; EA = 1727,1; ER = 0,12; CC = 0,27 -~ Mod I: VIES = 2267,7; REQM = 1096,1; EA = 2822,9; ER = 0,19; CC = 0,37
-~ Mod III: VIES = 1549,6; REQM = 808,4; EA = 2057,1; ER = 0,13; CC = 0,51 -~ Mod II: VIES = 1388,3; REQM = 907,0; EA = 2340,7; ER = 0,16; CC = 0,10
-~ Mod IV: VIES = 945,2; REQM = 595,4; EA = 1636,6; ER = 0,11; CC = 0,60 --- Mod IV: VIES = 1958,6; REQM = 1023,8; EA = 2594,1; ER = 0,17; CC = 0,31
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Estimativas para o para o més de abril (Figura 6.8), a partir do lag 1, apresentam altas
correlagdes com o abservado de todos os modelos (CC > 0,50), mas o modelo IV apresenta os
menores erros, subestimando os valores extremos. Para as defasagens mais longas apenas o
modelo I apresenta preditores significativos, indicando que os indices climaticos auxiliam na
previsdao de vazao em Itaipu para as defasagens mais longas (Figura 6.8, lag 12). Para as
demais defasagens analisadas, os erros dos modelos sdo elevados e CC < 0,25, em quase
todos os casos, com excec¢dao do lag 5 no qual o modelo III apresenta CC = 0,56, indicando

que mesmo para defasagens mais longas a precipitacdo e a vazdo a montante podem
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contribuir para a previsdo de vazdo de Itaipu (contribui¢do do escoamento de base) (Tabela

A.2, apéndice).

Figura 6.8: Comparacio da vazao observada (linha continua preta) com as previstas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de abril nas defasagens lagl e lagl2. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

--- Observado ABRIL (Lagl) ABRIL (Lag12)

-~ Mod I: VIES = 714,5; REQM = 643,8; EA = 1719,5; ER = 0,14; CC = 0,52
-~ Mod II: VIES = 168,7; REQM = 484,0; EA = 1302,5; ER = 0,11; CC = 0,72 - Observado
-~ Mod III: VIES = 464,7; REQM = 520,1; EA = 1373,7; ER = 0,11; CC = 0,65

-- Mod IV: VIES =-170,9; REQM = 336,4; EA = 923,6; ER = 0,07; CC = 0,87
24000

-- Mod I: VIES =1866,9; REQM = 870,2; EA = 2127,6; ER = 0,19; CC = 0,36
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Na Figura 6.9 sdao apresentados os resultados da avaliagdo dos modelos para as
defasagens 4 ¢ 5 no més de maio. Neste més os modelos com preditores climéaticos
apresentam os melhores resultados na avaliacdo, porém o CC < 0,41 e os erros apresentarem
valores elevados, indicando que os modelos desenvolvidos para este més apesar de apresentar

um bom ajuste (expresso pelos valores altos de R?) apresentam um baixo desempenho para a

previsao de vazao em Itaipu.

Figura 6.9: Comparacio da vaziao observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de maio nas defasagens lag4 e lagS. Acima de cada grafico estio os valores
dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

MAIO (Lag4) MAIO (Lags)
----- Observado

-- Mod I: VIES = 1262,2; REQM = 1147,0; EA = 3017,6; ER = 0,30; CC =-0,33
-- Mode III: VIES =1538,3; REQM = 772,6; EA =2111,9; ER = 0,21; CC = 0,17

----- Observado
--- Mod I: VIES = 885,1; REQM = 756,4; EA =2045,7; ER = 0,19; CC = 0,41

--- Mod IV: VIES = 1207,6; REQM = 1044,7; EA = 2946,7; ER = 0,29 CC =-0,23
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Para 0 més de junho destacam-se as defasagens 1, 5 e 7 (Figura 6.10), sendo
observado para o lagl que o modelo IV apresenta o melhor desempenho, com menores erros e
CC > 0,70, enquanto que para o lag 5 os modelos I e II apresentam melhores previsdes. Neste
caso, a combinagdo dos trés grupos de preditores (modelo IV) leva a perda de desempenho,
devido a baixa importancia dos preditores de vazao no modelo final, semelhantemente ao

encontrado para os lags 2 e 4 (Tabela A.2, apéndice). Em contrapartida, o modelo IV
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apresentou aumento de desempenho no lag 7. Nas outras defasagens os resultados da
validagdo nao foram satisfatorios, as correlagdes com o observado foram baixas ¢ erros

elevados (Tabela A.2, apéndice).

Figura 6.10: Comparacio da vazao observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de junho nas defasagens lagl, lag5 e lag7. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

--- Observado JUNHO (Lagl) - Observado JUNHO (LagS)
-- Mod I: VIES = 1994,4; REQM =930,4; EA = 2506,1; ER = 0,29; CC = 0,03 -- Mod I: VIES = 1223,5; REQM = 804,6; EA = 1955,0; ER = 0,22; CC = 0,48
-~ Mod II: VIES =2249,2; REQM = 1162,9; EA =2544,7; ER = 0,28; CC = 0,55 - -~ Mod II: VIES =2650,2; REQM = 1010,6; EA = 2659,7; ER = 0,29; CC = 0,61
-~ Mod III: VIES =-584,2; REQM = 579,4; EA = 1565,4; ER = 0,17; CC = 0,69 ---Mod III: VIES = 1767,1; REQM = 1544,5; EA = 3757,6; ER = 0,40; CC =-0,16
-- Mod IV: VIES =-96,0; REQM = 555,4; EA = 1541,3; ER = 0,18; CC = 0,71 --- Mod IV: VIES = 946,3; REQM = 1675,4; EA = 4143,7; ER = 0,46; CC = 0,13
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—————— Observado JUNHO (Lag7)
- -- Mod I: VIES = 394,80; REQM = 991,58; EA = 278,24; ER = 0,31; CC = 0,34

-~ Mod I1: VIES = 3451,84; REQM = 1286,65; EA = 3451,84; ER = 0,39; CC = 0,38

- - Mod III: VIES =2018,44; REQM =1139,22; EA = 2834,14; ER = 0,32; CC =-0,08

-~ Mod IV: VIES = 2394,02; REQM = 1013,13; EA =2552,53; ER = 0,29; CC = 0,41
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A avaliagdo para a previsao de julho destaca para o lag 1 (Figura 6.11), os modelos II
e III que apresentam menores erros ¢ CC > 0,50, demonstrando a importancia da vazio a
montante e precipitacdo na bacia para a previsdo de vazdo nas defasagens mais curtas,
enquanto que para as defasagens mais longas a partir do lag 3 o modelo I tem uma
contribuicdo mais relevante que os demais, apresentando CC > 0,40 apenas utilizando os
indices climaticos como preditores, sendo também verificado um alto desempenho ao se

considerar o modelo IV. Em outras defasagens os resultados da validacio ndo foram

satisfatorios (Tabela A.2, apéndice).
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Figura 6.11: Comparacao da vazio observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha

tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de julho nas defasagens lagl, lag3 e lag4. Acima de cada grafico estido os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

- Observado JULHO (Lagl) omerend JULHO (Lag3)
-~ Mod I: VIES = 479,2; REQM = 601,6; EA = 1582,9; ER = 0,20; CC = 0,06 " s:rlvav:Es 4994 REOM = 4518 EA = 11620« ER = 0.15: CC = 0.42
-~ Mod II: VIES =-11,4; REQM =368,7; EA =912,6; ER = 0,12; CC = 0,71 B MDd i VIE;_ 2931 R;) 1\;_ 188.6 E;_ 10765 EI; Coas C; o2
-~ Mod III: VIES =2,2; REQM = 381,5; EA = 906,4; ER = 0,11; CC = 0,52 o M"d W' VIES :67 4’ i{E (13/1 __349 1 ;_‘A —_sss ; ’E’R B 0_11’ C’C - 0_75’
-~ Mod IV: VIES = 349,5; REQM = 401,9; EA = 1085,2; ER = 0,13; CC = 0,61 oo ModdvE =67,4; REQM =349,1; EA = 858,3; ER = 0,11; CC =0,
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JULHO (Lag4)
--- Observado

-- Mod I: VIES =-306,9; REQM = 456,0; EA = 1226,2; ER = 0,16; CC = 0,60

-- Mod III: VIES =5,4; REQM = 536,9; EA =471,4; ER = 0,18; CC = 0,25

-- Mod IV: VIES =-560,3; REQM = 557,9; EA = 1556,0; ER = 0,19; CC = 0,45
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Para o més de agosto destacam-se duas defasagens, lags 1 e 6 (Figura 6.12). Para o
lagl, o modelo II apresenta melhor desempenho, mesmo quando combinados os preditores
(modelo III), verifica-se um bom desempenho, com boas estimativas dos extremos maximos e
minimos de vazao e VIES > 900 m?3/s. Para o lag 6, 0o modelo I apresenta melhor desempenho
que os demais, porém o CC = -0,63, indicando que o modelo falha na captura das variagdes
aos longo dos anos, a ponto de estima-las inversamente. Para as outras defasagens os modelos
nao apresentam resultados satisfatorios (Tabela A.2, apéndice).

Figura 6.12: Comparacio da vazao observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de agosto nas defasagens lagl e lag6. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

AGOSTO (Lagl) AGOSTO (Lag6)
--- Observado ----- Observado
-~ Mod II: VIES = 922,8; REQM = 432,5; EA = 1291,7; ER = 0,19; CC = 0,72 - Mod I: VIES = -46,8; REQM = 748,7; EA = 1880,5; ER = 0,26; CC = -0,63
-~ Mod II: VIES = 350,0; REQM = 404,3; EA = 1138,2; ER = 0,16; CC = 0,55 -~ Mod III: VIES = 1358,9; REQM = 680,8; EA = 1923,3; ER = 0,28; CC = 0,27
-~ Mod IV: VIES = 911,3; REQM = 429,7; EA = 1282,9; ER = 0,18; CC = 0,72 - Mod IV: VIES = 611,7; REQM = 638,9; EA = 1779,4; ER = 0,25; CC =-0,06
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Na Figura 6.13 sdo apresentados os graficos de comparagdo das vazdes previstas

(modelos) x observado em setembro, com defasagens de 2 e 12 meses. Nota-se para a
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defasagem mais curta que os modelos II e III apresentam melhores desempenhos, com CC >
0,52 e quando combinados os preditores (modelo IV) aumenta o CC = 0,84, mas aumenta a
superestima dos casos extremos, o que ¢ também observado para o lag 1. Para defasagens
mais longas (lag 12), o modelo I apresenta melhor desempenho que os demais, porém os erros
sdo elevados, CC = 0,39 e os extremos ndo sdo captados. Nas demais defasagens os modelos
ndo obtiveram bons resultados em sua avaliacdo (Tabela A.2, apéndice).

Figura 6.13: Comparacao da vazio observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha

tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de setembro nas defasagens lagl e lag2. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

SETEMBRO (Lag2) SETEMBRO (Lag12)

--- Observado

-~ Mod II: VIES = 1798,5; REQM = 710,6; EA = 1840,7; ER = 0,32; CC = 0,79 -——- Observado

- - Mod III: VIES = 1183,2; REQM = 720,8; EA = 1894,7; ER = 0,30; CC = 0,52 --- Mod I: VIES =2054,9; REQM =919,5 ; EA = 2606,9; ER = 0,41; CC = 0,39

-~ Mod IV: VIES =2322,5; REQM = 842,8; EA =2322,5; ER = 0,38; CC = 0,84
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Para o més de outubro também ocorrem resultados similares, conforme apresentado na
Figura 6.14, para os lags 1 e 5. Nas defasagens mais curtas os modelos II e III apresentam
melhores desempenhos, e quando combinados os preditores, pelo modelo IV, verifica-se uma
melhoria nas previsdes para os extremos maximos € minimos, apresentando apenas um
pequeno VIES negativo, subestimando o valor observado. Nas defasagens mais longas o
modelo I apresenta melhor desempenho e para as demais defasagens a avaliagdo nao foi
satisfatoria (Tabela A.2, apéndice).
Figura 6.14: Comparacao da vaziao observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de outubro e nas defasagens lagl e lag5. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

OUTUBRO (LagD) | __ opicrvado OUTUBRO (Lag5)

--Mod I: VIES = 165,4; REQM = 953,4; EA = 2643,6; ER = 0,32; CC = 0,35
- - Mod II: VIES =559,4; REQM = 1017,7; EA = 2610,8; ER = 0,35; CC =-0,09
- - Mod III: VIES = -29,6; REQM = 1006,1; EA = 2447,1; ER = 0,31; CC =-0,32
--Mod IV: VIES = 85,9; REQM = 953,4; EA = 2657,3; ER = 0,32; CC = 0,34
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--- Observado
- - Mod II: VIES =-125,0; REQM = 756,6; EA = 2150,4; ER = 0,26; CC = 0,64
- - Mod III: VIES =201,2; REQM = 524,3; EA =1298,4; ER = 0,20; CC = 0,81
--Mod IV: VIES =-192,4; REQM = 666,3; EA = 1813,7; ER = 0,23; CC = 0,72
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O comportamento dos modelos para novembro ¢ semelhante a0 més anterior. Para as
defasagens mais curtas lag 1 e lag 2 os modelos II e III apresentam melhor desempenho e
quando combinados aumenta-se o desempenho, o que pode ser observado pela Figura 6.15
(lag 1). Na defasagem 4 os indices climaticos também contribuem para a previsao de vazao.
Porém neste caso os modelos II e III combinados provavelmente gerariam um modelo mais
eficiente, que simula os extremos com melhor desempenho, visto que os indices climaticos
aumentam o VIES do modelo neste caso. Para os lags 3, 5 e 7 ainda sdao observados valores de
CC > 0,72 para os modelos II e III, indicando que a vazao a montante e a precipitagdo na
bacia sdo fatores importantes até nas defasagens mais longas, para a previsdo de vazao em
Itaipu em novembro. Para as defasagens mais longas (lag 12) observa-se contribuicdo dos
indices climaticos, com o modelo I apresentando erros menores em relacao aos demais, porém
a correlagdo entre o observado x estimado ¢ negativa, CC =-0,39 (Tabela A.2, apéndice), ndo
obtendo um bom desempenho. Nas demais defasagens os desempenhos dos modelos ndo
foram satisfatérios (Tabela A.2, apéndice).

Figura 6.15: Comparacao da vazio observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha

tracejada vermelha) para o més de novembro e nas defasagens lagl e lag4. Acima de cada grafico estdo os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

NOVEMBRO (Lagl) | __ opecevado NOVEMBRO (Lag4)

- - Mod I: VIES =-104,6; REQM = 603,2; EA = 1486,8; ER = 0,15; CC = 0,17

-~ Mod I1: VIES =711,5; REQM = 335,9; EA = 944,7; ER = 0,11; CC = 0,89

- - Mod I1I: VIES =-291,8; REQM = 359,8; EA = 782,8; ER = 0,08; CC = 0,83

- - Mod IV: VIES = -702,6; REQM = 538,9; EA =1006,0; ER = 0,09; CC = 0,47
20000

--- Observado

--Mod II: VIES =1752,0; REQM = 828,2; EA =1933,0; ER = 0,20; CC = 0,74

- - Mod III: VIES =-552,9; REQM = 522,3; EA = 1355,6; ER = 0,14; CC = 0,56

--Mod IV: VIES =570,1; REQM = 521,5; EA = 1364,1; ER = 0,15; CC = 0,83
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Para o més de dezembro o desempenho dos modelos nas defasagens mais curtas ¢
similar aos dos outros meses do ano, com os modelos II e III apresentando melhor
desempenho e o modelo IV destaca-se no caso de defasagens mais altas (Figura 6.16). Nos
prazos mais longos as estimativas do modelo IV se devem principalmente pela contribuicao
do modelo I (indices climaticos), indicando mais uma vez que nas defasagens mais altas os
indices climaticos contribuem para a previsao de vazao em Itaipu. Nas demais defasagens,
nao apresentadas, os modelos ndao obtiveram resultados satisfatorios em sua avaliagdo (Tabela

A.2, apéndice).
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Figura 6.16: Comparacao da vazio observada (linha continua preta) com as modeladas, Modelo I (linha
tracejada azul), Modelo II (linha tracejada verde), Modelo III (linha tracejada roxa) e Modelo IV (linha
tracejada vermelha) para o més de dezembro e nas defasagens lag2 e lagS. Acima de cada grafico estio os
valores dos parametros: VIES, REQM, EA, ER e CC.

DEZEMBRO (Lag2) DEZEMBRO (Lag5)

--- Observado ---- Observado
--Mod II: VIES =781,8; REQM = 1071,4; EA =2655,5; ER = 0,23; CC = 0,43 ---Mod I: VIES =-895,8; REQM = 1032,1; EA = 2448,0; ER = 0,19; CC = 0,26
-- Mod III: VIES =-1152,7 REQM = 889,9; EA =2316,4; ER = 0,18; CC = 0,64 ---Mod III: VIES =-1083,1; REQM =1017,4; EA =2794,5; ER = 0,22; CC = 0,35
--Mod IV: VIES =-218,7; REQM = 843,5; EA = 2088,9; ER = 0,18; CC = 0,61 ---Mod IV: VIES =-1258,9; REQM =1024,2; EA =2731,6; ER =0,21; CC = 0,38
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6.3 Conclusao

Conforme o modelo geral (Capitulo 5) foi investigado o grau de influéncia das
possiveis variaveis preditoras, através da analise de correlacdo defasada em defasagens
variando de um a doze meses, porém neste capitulo foi avaliada a correlacdo para todos os
meses separadamente (modelo mensal), diferente do anterior que a correlagdo era avaliada

para todos os meses consecutivos (modelo geral).

Os resultados da analise de correlacdo més a més sugerem que no geral a vazao de
Itaipu é influenciada principalmente pelo ENOS (indices NINO 3.4 ¢ SOI), exceto no verdo
(DEZ, JAN e FEV), e pelas anomalias de TSM no Atlantico tropical sul (indice TSA) no final
do outono e da primavera e no inicio do inverno e do verdo. Para as variaveis de precipitacao,
verifica-se que nas regides localizadas na faixa sul da BHRP (REG7 e REGS) a influencia na
vazao de Itaipu acontece durante todo o ano, principalmente no inverno e no verao, enquanto
que da faixa norte (REG1 e REG2) ocorre na primavera € no outono, demostrando uma
defasagem na influéncia das variagdes ocorridas nas estagdes seca € chuvosa dessas regides,
que apresentam um ciclo sazonal bem marcante (chuvoso no verao e seco no inverno). E por
fim, para as vazoes a influéncia ¢ maior nas defasagens mais curtas, nos meses de inverno e
outono pela propria vazao de Itaipu defasada, e nos outros meses do ano pelas vazdes a

montante.

Levando-se em conta as variagdes mensais, foram desenvolvidos modelos empiricos
de regressdo linear multipla, sendo aplicado para estimativas de vazdo em Itaipu com
defasagens variando de um a doze meses, considerando todos os meses separadamente

(modelo mensal). Para o desenvolvimento dos modelos, considerou-se o periodo de 1980 a
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2000 para calibragdo e o periodo de 2001 a 2010, para validagdo. Estes modelos foram
testados com diferentes grupos de preditores defasados, conforme: 1) somente os indices
climaticos; II) somente precipitacdo em regides pluviométricas homogéneas; III) somente
vazao em pontos a montante e a propria vazao em Itaipu; IV) o conjunto de preditores citados

em I, IT e III.

O método de stepwise indicou como predidores de vazao nos meses janeiro a margo
apenas os indices AMO e AAO, em abril e julho separaram-se os indices NINO 3.4 ¢ TSA,
em maio, junho, agosto e outubro NINO 3.4 e SOI, em setembro NAO, em novembro TSA e
AMM, e por fim em dezembro somente o indice TSA. Para os preditores de precipitagdo as
regides que mais foram apontadas pelo método com maior frequéncia foram as regides
localizadas ao sul, norte ¢ centro da bacia (REG1, REG2, REG6, REG7, REGS8). Para o caso
das vazdes, observou-se que no geral, a vazdo da propria Itaipu defasada ¢ apontada pelo

método com maior frequéncia, principalmente nas defasagens mais curtas.

De um modo geral, os modelos mensais apresentaram um maior desempenho nas
defasagens mais curtas quando considerados os preditores de vazdo e precipitagcdo, exceto
para os meses de janeiro, julho e agosto, casos em que a precipitagdo tem maior contribuicao.
Nestes casos sdo bem capturadas as variabilidades e alguns extremos. Em contrapartida, para
o més de maio, todos os modelos possuem um baixo desempenho, nao sendo capaz de estimar
as variabilidades e os extremos. Para todos os meses, verificou-se que o melhor desempenho
para as defasagens mais longas, ocorre para o modelo considerando somente os indices
climaticos, mas na maioria dos casos os extremos ndo sdo capturados, exceto nos meses de
abril, junho e julho. Portanto, os resultados deste estudo demonstram a importancia de serem
consideradas as influéncias remotas do clima nas estimativas de vazao. A abordagem mensal
além de evidenciar a contribuicdo de indices climaticos ndo identificados no modelo geral,
tais como o0 AAO, NAO e AMM, separa os mais significativos para cada més de previsdo,

considerar as maiores influéncias de cada més.

Observa-se também que os indices climaticos ndo aparecem com persisténcia para os
trés primeiros meses do ano, mesmo nas defasagens mais longas, ndo contribuindo para a
previsdo para esses meses. Uma hipdtese para aumentar o desempenho de alguns destes
modelos mensais ¢ utilizar as previsdes de vazdes defasadas, geradas pela contribui¢do dos

indices climaticos. Isto poderia ser aplicado para os meses como fevereiro e margo, cuja
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propria vazao defasada contribuir consideravelmente, assim a influéncia do remota seria

indireta, pois afeta vazdes passadas que influéncia o estado inicial.
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CAPITULO 7

7. CONCLUSOES
7.1 Conclusoes

O desempenho de um modelo empirico ¢ bastante impactado pelas variaveis
apresentadas como preditoras no modelo. Assim, sdo necessdrias longas bases de dados,
confidveis, que englobem registros com diversas variagdes, ou seja, séries com variabilidades
intrinsecas, que possam ser relacionadas ao preditanto, que no caso deste estudo foi a vazao
em Itaipu. Neste sentido, o levantamento, tratamento e adequagdo dos dados tornam-se
primordiais para possibilitar uma boa modelagem. O processo de identificacdo dos outliers
através do Diagrama de Box Plot permitiu verificar dados duvidosos de precipitagao e analisar
a variabilidade espacial dos dados pluviométricos na BHRP. O preenchimento de dados
faltantes foi necessario para obter séries historicas de precipitacdo mais completas, alterando o

quadro de 30% de estagdes com séries historia completas para 80% de séries completas.

Como a distribuicao espacial dos dados de precipitagdo € irregular, a interpolacdo dos
dados ajuda na identificacdo de faixas que apresentam padrdes semelhantes de precipitagao
dentro da area de estudo. O método da Krigagem ordindria mostrou-se satisfatorio para este
fim, sendo que o modelo exponencial o mais indicado para interpolar dados de precipita¢do na
BHRP, por apresentar os menores erros. A partir desta analise, foi possivel identificar grandes
faixas que apresentam padrdes semelhantes de precipitacdo dentro da area de estudo, como:
Regido Sul da Bacia, Regido Central, Regido ao Leste e Regido Noroeste. Além disso, a
interpolagdo dos dados auxiliou na definicio mais detalhada das regides homogéneas de
precipitagdo, pela andlise de cluster. As regides consideradas homogéneas pela métrica
aplicada foram utilizadas para obter as médias regionais das estagdes pluviométricas,
reduzindo o numero de preditores no modelo, mantendo regides com padrdes distintos de

precipitagao.
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Para investigar o grau de influéncia das possiveis varidveis preditoras (indices
climaticos, precipitagdo em regides pluviométricas homogéneas e vazao em pontos a
montante e a propria Itaipu defasada) foi realizada uma analise de correlagao defasada para
todos os meses consecutivos e para cada més separadamente defasados em até¢ doze meses. Os
resultados mostraram que correlacionando as varidveis para todos os meses conjuntamente, ha
perda de informagdo, devido ao comportamento distinto das varidveis ao longo do ano,
principalmente dos indices climaticos, sendo necessaria aplicar uma analise de correlacao
para cada més separadamente. A analise também foi realizada em diferentes defasagens,

sendo verificado o tempo de contribui¢ao de cada variavel na vazao de Itaipu.

Os resultados da analise de correlagdo mensal sugerem que no geral a vazao de Itaipu
¢ influenciada principalmente pelo ENOS (indices NINO 3.4 e SOI) ao longo do ano, exceto
no verdo (DEZ, JAN e FEV) e pelas anomalias de TSM no Atlantico tropical sul (indice TSA)
no final do outono e da primavera e inicio do inverno e do verdo. Para as varidveis de
precipitacdo, verifica-se que nas regides localizadas na faixa sul da BHRP (REG7 e REGS8) a
influéncia na vazdo de Itaipu acontece durante todo o ano, principalmente no inverno e no
verdo, enquanto que na faixa norte (REG1 e REG2) na primavera e no outono. E por fim, para
as vazoes a influéncia € maior nas defasagens mais curtas, nos meses de inverno e outono pela
propria vazao de Itaipu defasada, e nos outros meses do ano pelas vazdes a montante (Capim

Branco 2, Corumbad III, Furnas, Jupié e Rosana).

Deste modo, foram desenvolvidos modelos empiricos, de regressdo linear multipla,
sendo aplicado para estimativas de vazdo em Itaipu com defasagens variando de um a quatro
meses, considerando todos os meses consecutivos (modelo geral). Também foram
desenvolvidos modelos mensais, para cada més do ano, separadamente, com defasagens
variando de 1 a 12 meses. Para o desenvolvimento dos modelos, considerou-se o periodo de
1980 a 2000 para calibragdo e o periodo de 2001 a 2010, para validagdo. Estes modelos foram
testados com diferentes grupos de preditores, conforme: I) somente os indices defasados; II)
somente precipitacdo em regides pluviométricas homogéneas; I1I) somente vazao em pontos a

montante e a propria vazao em Itaipu; IV) o conjunto de preditores citados em I, II e III.

Para selecionar os preditores significativos para os modelos gerais e mensais foi
utilizado o método de stepwise. No modelo geral os preditores selecionados com maior
frequéncia para até quatro meses de defasagem foram: NINO 3.4 e TSA para os indices

climaticos; regido 8 para a precipitacdo em regides homogéneas; Itaipu defasada e Capim
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Branco 2 para as vazdes. Para o modelo mensal, nos meses janeiro, fevereiro e margo apenas
os indices AMO e AAO aparecem como preditores, em abril e julho os indices NINO 3.4 ¢
TSA, em maio, junho, agosto e outubro NINO 3.4 ¢ SOI, em setembro NAO, em novembro
TSA e AMM, e por fim em dezembro somente o indice TSA. Para os preditores de
precipitagdo as regides que mais foram apontadas pelo método com maior frequéncia foram as
regides localizadas ao sul, norte e centro (REG1, REG2, REG6, REG7, REGS). Para o caso
das vazdes, observou-se que no geral, a vazao da propria Itaipu defasada ¢ apontada pelo

método com maior frequéncia, principalmente nas defasagens mais curtas.

4

No modelo geral, o modelo I desenvolvido com somente indices climaticos nao ¢
suficiente para producao e estimativas confidveis para até quatro meses de defasagem, o que ¢
consequéncia de baixo potencial explicativo da regressdo, demonstrado através dos valores de
baixos de R’ Evidenciou-se a importdncia da contribuicdo de vazdes a montante e
precipitacdo em regides pluviométricas homogéneas, principalmente na defasagem para um
més. Os resultados também indicaram que a combinagao dos trés tipos de preditores (modelo
IV) aumenta o desempenho do modelo, principalmente no caso de defasagens mais longas,
evidenciando a importancia da considera¢do dos indices climaticos para horizontes mais

longos de previsao.

Os resultados da validagao mostraram que o modelo que considera todos os grupos de
preditores (modelo IV) no geral apresenta a maior correlagdo com a vazao de Itaipu em todas
as defasagens, com excec¢do do lag3, cujos modelos I e III (indices e vazao) apresentam maior
correlagdo, mesmo apresentando coeficiente de determinagdo inferior ao do modelo IV. Nas
defasagens com até dois meses os valores extremos e as variabilidades sdo reproduzidas,

porém nas defasagens de trés a quatro meses muitos extremos ndo sao reproduzidos.

De um modo geral, os modelos mensais apresentaram um maior desempenho nas
defasagens mais curtas quando considerados os preditores de vazdo e precipitagcdo, exceto
para os meses de janeiro, julho e agosto, casos em que a precipitagdo tem maior contribuicao.
Nestes casos sdo bem capturadas as variabilidades e alguns extremos. Em contrapartida, para
o més de maio, todos os modelos possuem um baixo desempenho, nao sendo capaz de estimar
as variabilidades e os extremos. Para todos os meses, verificou-se que o melhor desempenho
para as defasagens mais longas, ocorre para o modelo considerando somente os indices
climaticos, mas na maioria dos casos os extremos ndo sdo capturados, exceto nos meses de

abril, junho e julho. Portanto, os resultados deste estudo demonstram a importancia de serem
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consideradas as influéncias remotas do clima nas estimativas de vazdo, com abordagem
mensal, pois os impactos dos padrdes climaticos sdo diferenciados ao longo do ano e,
portanto, precisam ser explorado de forma especifica. Neste sentido, os modelos empiricos
sdo bastante uteis dada, pois podem facilmente serem ajustados a diferentes localidades,

periodos e conjuntos de preditores.

7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Assim, sugere-se para trabalhos futuros estudar a contribui¢do dos modelos em cadeia
para a melhoria de previsdes de vazdo, com horizontes mais longos, considerando vazdes
previstas para estivar vazoes com defasagens mais curtas. Também podem ser consideradas
precipitagdes previstas para a inclusdo nos modelos empiricos, dada a grande contribui¢ao da
precipitagdo passada para a vazdo. Além disso, ¢ importante investigar o desempenho de
outros tipos modelos, por exemplo, modelos numéricos, conceituais e de inteligéncia

artificial, utilizando os principais preditores identificados neste trabalho.
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Tabela A.1: Estacdes fluviométricas e seu respectivo coédigo de referéncia.
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Codigo Estacdo Latitude Longitude Codigo Estacdo Latitude Longitude
1 Batalha -17,34556 -47,48944 32 A. S. Oliveira -21,62472 -47,00944
2 Serra do Faco -18,06670 -47,66700 33 Marimbondo -20,29330 -49,20110
3 Emborcagio -18,45139 -47,98694 34 Agua Vermelha -19,85833 -50,34306
4 Nova Ponte -19,13667 -47,69222 35 Ilha Solteira -20,38000 -51,37028
5 Miranda -18,98361 -48,03194 36 Ponte Nova -23,55000 -45,83333
6 Capim Branco | -18,79028 -48,14722 37 Billings -23,78944 -46,54611
7 Capim Branco 2 -18,65972 -48,43528 38 Pedreira -23,70306 -46,67444
8 Corumba IV -16,32278 -48,18750 39 Guarapiranga -23,73111 -46,75417
9 Corumba III -16,78610 -47,94190 40 Traicio -23,59500 -46,69389
10 Corumba I -17,98333 -48,51667 41 Edgard de Souza -23,45389 -46,91028
11 Itumbiara -18,40417 -49,09944 42 Barra Bonita -22,51944 -48,53417
12 C. Dourada -18,50278 -49,49083 43 Bariri -22,15389 -48,75444
13 Sdo Simao -19,02139 -50,49667 44 Ibitinga -21,75806 -48,99139
14 Cagu -18,52944 -51,15000 45 Promissdo -21,29694 -49,78361
15 Barra dos Coqueiros -18,72333 -51,00306 46 N. Avanhandava -21,11694 -50,20167
16 Foz do Rio Claro -19,11583 -50,64361 47 Trés Irmios -20,67056 -51,29917
17 Salto -18,80083 -51,18222 48 Jupid -20,77806 -51,62917
18 Salto Rio Verdinho -19,14556 -50,76722 49 Porto Primavera -22,47944 -52,95694
19 Espora -18,67694 -51,86694 50 Jurumirim -23,21667 -49,23333
20 Camargos -21,32500 -44,61639 51 Piraju -23,21056 -49,23056
21 Itutinga -21,29194 -44,62528 52 Chavantes -23,12694 -49,73111
22 Funil-Grande -21,08333 -44,91667 53 Ourinhos -23,06889 -49,83806
23 Furnas -20,66972 -46,31750 54 L. N. Garcez -22,90306 -49,99806
24 Mascarenhas de Moraes -20,28639 -47,06333 55 Canoas 11 -22,93861 -50,25111
25 L.C. Barreto -20,15000 -47,28083 56 Canoas | -22,94056 -50,51722
26 Jaguara -20,02472 -47,43500 57 Maui -24,06333 -50,70139
27 Igarapava -19,98333 -47,75000 58 Capivara -22,65972 -51,35917
28 Volta Grande -20,03472 -48,22278 59 Taquarugu -22,54167 -51,99972
29 Porto Colémbia -20,12583 -48,57222 60 Rosana -22,60194 -52,87222
30 Caconde -21,57472 -46,62361 61 Ttaipu -25,40833 -54,58889
-21,60139 -46,95083

31 E. da Cunha




148

TESTE F

O teste F ¢ um teste para determinar se hd uma relagdo linear entre a variavel resposta
Y e algumas das varidveis regressoras Xj, Xp,..., Xp contribui significativamente para o

modelo. Para tanto, considera-se as hipoteses.
Ho:By=PB2=-=B,=0
H;: B; # 0 para qualquerj =1,...,p

Se rejeitar Hy, tera ao menos uma varidvel explicativa X4, Xj,..., X, que contribui

significativamente para o modelo.

Sob Hy, temos pelo Teorema — Distribuicao de forma quadratica” que

SQR SQE

2
oz X € que ~ 5 ~Xn-p-1) (A1)

Além disso, tem que SQR e SQE sao independentes. Logo, conclui-se sob Hy, que

SQR
_ p _ QMR
Fo = SQE - QME ~F(pin—p—1) (A2)
n—p-1

Portanto, rejeita-se Hg se Fg > Fq_g;pin—p-1) € s€ p — valor = P[F,,_,_1 > Fo] <
a, em que a € o nivel de significancia considerado. Geralmente adota-se o« = 5%, mas para

testes aplicados ao método stepwise, esse valor ¢ muito rigoroso, portanto adotam-se valores

de a entre 15% e 20%.



149

INTERPOLACAO DE DADOS

Figura A.1: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para os Modelos de semivariograma a)
Esférico; e b) Gaussiano, com as precipitacdes médias acumuladas.
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Prediction Map
Média
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Figura A.2: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para os Modelos de semivariograma a)
Esférico; e b) Gaussiano, com os quantis 15 de precipitacio acumulada.
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Figura A.3: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para os Modelos de semivariograma a)
Esférico; e b) Gaussiano, com os quantis 35 de precipitagio acumulada.
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Figura A.4: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para os Modelos de semivariograma a)
Esférico; e b) Gaussiano, com os quantis 65 de precipitacio acumulada.
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Figura A.S: Interpolacio de dados pelo método da Krigagem, para os Modelos de semivariograma a)

Exponencial; b) Esférico; e ¢c) Gaussiano, com os quantis 85 de precipitacio acumulada.
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Figura A.6: EMP da interpolacdo de dados pelo método da Krigagem para o modelo exponencial de
semivariograma para os quantis 15 de precipitacio acumulada.
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Figura A.7: EMP da interpolacao de dados pelo método da Krigagem para o modelo exponencial de
semivariograma para os quantis 35 de precipitacio acumulada.
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Figura A.8: EMP da interpolacdo de dados pelo método da Krigagem para o modelo exponencial de
semivariograma para os quantis 65 de precipitacio acumulada.
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Figura A.9: EMP da interpolacio de dados pelo método da Krigagem para o modelo exponencial de
semivariograma para os quantis 85 de precipitacio acumulada.
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Figura A.10: Distribuicio espacial dos coeficientes de correlacdes entre a vazio de Itaipu e vazdes a montante e prépria Itaipu defasada para um periodo de 4 meses

de defasagem na Bacia do Parana.
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Tabela A.2: Coeficiente de Correlacao (CC) entre a vaziao de Itaipu observada e os modelos simulados (I,
I1, IIT e IV) para todo os meses do ano nas doze defasagens (lagl1-12).

Coeficiente de Correlacao (CC) - Observado x Modelado
Lag Modelo JAN FEV MAR | ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT NOV DEZ
1 0,52 -0,05 0,03 0,06 0,09
1 0,70 0,65 0,27 0,72 0,48 0,55 0,71 0,72 0,63 0,64 0,74 0,20
! I 0,50 0,33 0,51 0,65 0,14 0,69 0,52 0,55 0,50 0,81 0,56 0,54
v 0,58 0,74 0,60 0,87 0,30 0,71 0,61 0,72 0,52 0,74 0,83 0,40
1 -0,03 0,03 0,13 0,14 0,18
1 0,57 0,23 0,38 0,89 0,1 0,79 0,55 0,43
2 I 0,40 -0,08 0,66 0,23 0,34 0,09 0,52 0,41 0,81 0,64
v 0,49 -0,04 0,23 0,57 0,01 0,84 0,41 0,85 0,61
1 0,03 0,05 0,09 0,42 -0,02
1 0,77 0,09 -0,16 0,01 0,69
3 I 0,30 0,57 0,16 0,62 0,29 -0,37 0,42 0,82
v -0,06 0,32 0,18 0,75 0,01 0,69
1 0,47 0,12 0,41 0,39 0,6 0,17 0,17
1 0,14 0,89
! I 0,06 0,36 0,44 0,25 0,14 -0,48 0,09 0,83 0,30
v 0,16 0,25 0,39 0,45 0,19 0,47
1 0,37 0,12 -0,33 0,48 -0,02 0,34 0,35 -0,10 0,26
I 0,10 0,02 0,61 -0,09 0,72
3 I 0,56 0,17 -0,16 0,42 0,19 -0,32 0,31 0,35
v 0,31 0,20 -0,23 -0,13 0,39 0,36 0,34 0,02 0,38
1 -0,16 0,12 -0,33 -0,29 | -0,02 | -0,63 -0,02 0,05 -0,25 -0,12
I -0,10 0,17 -0,29 0,00 -0,53 0,35
6 I -0,06 | -0,07 0,27 -0,41 0,09 0,3 -0,13
v 0,00 -0,23 0,07 -0,05 | -0,06 -0,3 0,10 -0,16 | -0,02
1 0,34 0,07 -0,03 0,34 -0,31 -0,21 -0,12 | -0,01
I -0,41 -0,38 0,38 -0,32 -0,29
7 I -0,08 | -0,39 -0,17 | -0,34 0,79
v -0,22 | -0,03 0,41 -0,40 -0,32 0,09
1 0,25 -0,13 0,19 -0,09 0,09 -0,48 | -0,32 | -0,11
I -0,26 | -0,05
8 I -0,25 | -0,55 -0,22
v -0,03 -0,09 -0,50
1 0,3 0,04 -0,06 0,13 -0,31 -0,36
1 -0,43 0,01
? 111
v -0,04
1 -0,08 0,11 -0,10 -0,29 -0,31 -0,19 | -0,19
1 0,23 -0,17 -0,37 0,06
10 I 0,11 -0,25
v -0,15 -0,39 | -0,25
1 -0,16 0,26 -0,24
1 -0,13 -0,18 | -0,41 -0,14 | -0,34
1 I 0,24 -0,59 | -0,02
v -0,25 0,13 -0,11 -0,52
1 -0,09 0,36 0,14 0,39 -0,33 -0,38
1 -0,07 0,31 -0,28 0,42 -0,79
12 I 0,62
v -0,09 -0,06 -0,01 -0,57




ANEXO

Figura A.1: Diagrama Esquematico das Usinas Hidrelétricas do SIN na Bacia do Parana.
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