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RESUMO

ASSIS, Leonardo Campos de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, agosto de
2012. Simulacéo de processos hidrologicos na bacia hidrografica do rio Piranga.
Orientadora: Maria Lucia Calijuri. Coorientadores: José Marinaldo Gleriani, Fabyano
Fonseca e Silva e Nilcilene das Gragas Medeiros.

A regido de nascente da bacia hidrografica do rio Doce, enquanto este ainda é
denominado rio Piranga, € suscetivel a inundacBes recorrentes, quase sempre
provocadas por grandes volumes de precipitacdo pluvial. Além do risco de perda de
vidas, as inundagbes causam problemas socioecondmicos e ambientais para as
comunidades locais. Diante do exposto, o intuito desta pesquisa foi apresentar
métodos para estudo dos processos hidrolégicos relacionados a ocorréncia de
inundacdes na regido da Bacia Hidrografica do rio Piranga (BHrP). Os métodos sdo
referentes a inferéncia Bayesiana, a hidrologia e as ciéncias cartogréaficas e tiveram o
proposito de subsidiar a obtencdo dos seguintes produtos distintos: (i) um modelo de
chuvas de representatividade regional para predicdo de eventos extremos de
precipitagdo, notadamente alturas didrias méaximas, obtido por analise de
agrupamento baseado em modelos através de abordagem Bayesiana de modelos
hierarquicos; (ii) uma imagem de uso e cobertura do solo referente a agosto de 2010,
obtida por técnicas de classificacdo de imagens com suporte de modelos digitais para
representacdo da paisagem como subsidios para identificacdo das classes tematicas; e
(iii) um modelo de chuva-deflivio para representagdo de cenario de inundacédo obtido
por simulacdo hidrolégica que permitiu reproduzir a vazao de enchente relativa a
uma chuva histérica de longa duragdo, com boa acurdcia. Conclui-se que a
abordagem proposta oferece a possiblidade de compreensdo dos processos
hidrolégicos mais relevantes no contexto de uma inundagdo, permite conhecer
melhor o comportamento de resposta da bacia frente a ocorréncia desses eventos e,
assim, subsidiar entidades e organismos gestores dos recursos hidricos da regido a

avaliar medidas atenuantes dos efeitos dessas inundagdes.

Vi



ABSTRACT

ASSIS, Leonardo Campos de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, August, 2012.
Hydrological processes simulation in the river Piranga watershed. Adviser:
Maria Lucia Calijuri. Co-Advisers: José Marinaldo Gleriani, Fabyano Fonseca e
Silva and Nilcilene das Gragcas Medeiros.

The highlands of the Doce river basin, while it still is called Piranga river is
susceptible to recurring floods, often caused by expressive rainfall heights. Besides
the risk of deaths, the floods cause severe socioeconomic and environmental
problems for the local communities. Because of this, the purpose of this research was
to present and apply methods to support the hydrological processes analysis related
to flooding in the Piranga river watershed region. The methods are related to
Bayesian inference, hydrology and cartographic sciences, purposing to support the
generation of the following distinct products: (i) a rainfall model of regional
representativeness applied to the prediction of extreme precipitation events,
especially the maximum daily heights, obtained by model-based cluster analysis
through Bayesian approach of hierarchical models; (ii) an image of the land use /
land cover (LULC) from august, 2010, produced by image classification techniques
supported by digital landscape models used to identify thematic categories; and (iii) a
rainfall-runoff model obtained through hydrological simulation to represent a
flooding scenario that has rebuilt with good accuracy, the observed discharge
associated to a historic long term rainstorm. It was concluded that the proposed
approach offers the possibility of knowing the most relevant hydrological process
related to the flooding context, allows better understanding about the basin response
behavior in the case of such events and so, supports the local organizations of water

resources management on evaluate actions applied to attenuation of floods.

Vi



I.  INTRODUCAO GERAL

Devido a gravidade dos transtornos ocasionados pelas enchentes, sobretudo em areas
urbanas, é fundamental conhecer com mais detalhe as principais areas afetadas bem
como quantificar a intensidade dos eventos hidroldgicos extremos causadores das
mesmas. Entretanto, observa-se severa escassez de dados espaciais e
hidrometeoroldgicos (principalmente fluviométricos), comprometendo sobremaneira
a analise hidrolégica. Para reduzir os efeitos da escassez de informac@es, a simulacédo
pode e deve ser empregada como um instrumento alternativo de anlise, pois permite
configurar cenarios, tanto para verificar a situagdo atual quanto para avaliar
alteracbes no ambiente. Dessa maneira, possibilita identificar as mais provaveis
origens de problemas e verificar diferentes respostas das bacias frente a proposicées
de intervencgdes. A analise integrada entre uso e cobertura do solo com fenémenos
hidroldgicos permite considerar com maior eficiéncia os detalhes e a dindmica dos
processos naturais e decorrentes da atuacdo humana no meio, 0 que subsidia a
tomada de decisdo com maior chance de acerto por se aproximar da situacéo real. O
estado da arte disponivel na literatura técnica para arrostar o problema exposto é
vasto e apresenta casos bem sucedidos de experimentagdo, entretanto na condicdo
Brasileira ha necessidade de desenvolvimento de métodos que considerem as
limitacbes de informacGes disponiveis, que sejam adequados a averiguacdo das

causas, investigacdo de possiveis solucgdes e, ainda, possam ser replicados.

1 Objetivos

Geral:

Integrar metodologias para o estudo de Bacias Hidrograficas, com foco nos eventos
extremos, através de simulacdo de processos hidrologicos de forma a auxiliar na
gestdo dos recursos hidricos.

Especificos:



e Realizar estudo do tempo de retorno de precipitacdes pluviais maximas para a
area da nascente da bacia hidrogréafica do rio Doce (na parte conhecida como
rio Piranga) por meio de inferéncia estatistica Bayesiana;

e Produzir base cartografica digital atual do uso e cobertura do solo e da
topografia do terreno no intuito de identificar as relacGes entre a paisagem e o
comportamento hidroldgico da bacia, bem como subsidiar a obtencdo de
parametros utilizados nos modelos hidrolégicos e;

e Ajustar modelo de um cenério critico de inundacdo através de simulacdo de
processos hidrologicos na Bacia Hidrografica do rio Piranga (BHrP) para a
identificacdo de problemas relacionados a infiltracdo da agua no solo e ao

escoamento superficial na regido.

2 Hipotese de pesquisa

Atraves da analise de eventos extremos de precipitacdo aliada ao diagnostico
espacial do uso e cobertura do solo e simulagdo de processos hidroldgicos é possivel
representar o comportamento hidrolégico de uma bacia hidrografica frente a

determinado evento de precipitacdo causador de inundacéo.

3 Justificativa

Atualmente observa-se grande dificuldade para obtencdo de dados hidrologicos —
principalmente fluviométricos — em mananciais superficiais localizados em ambiente
urbanizado. Por vezes, quando estdo disponiveis, as séries historicas sdo recentes e
ndo abrangem periodo de tempo suficiente para anélise hidroldgica consistente, o que
prejudica sobremaneira a investigacdo da frequéncia de eventos extremos nessas
localidades. Contudo, o cenério urbano é certamente um dos mais vulneraveis a tais
eventos, social e economicamente, inclusive com risco de vida para suas populagoes,

notadamente em maior nimero. Em parte, a vulnerabilidade pode ser explicada pela



intensidade e quantidade das alteragbes no meio fisico da bacia. A analise
hidroldgica integrada a simulagédo das condi¢cdes do ambiente natural e sua variagédo
espacial permite verificar os papéis dos varios elementos que atuam nos processos
que caracterizam as inundagdes de maneira mais efetiva que a convencional. Deste
modo, a busca por métodos simplificados de simulacdo que, com o minimo de
ajustes paramétricos e recursos informacionais possam ser replicados em diferentes
localidades, ¢ uma demanda de pesquisa para avaliar cenarios impactantes

decorrentes das inundagdes bem como possiveis solugdes.

4  Caracterizacdo da area de estudo

A éarea de estudo compreende a porcdo da nascente da Bacia Hidrografica do rio
Doce, onde esse recebe o nome de rio Piranga, portanto Bacia Hidrografica do rio
Piranga. A bacia hidrografica do rio Doce representa grande importancia
socioecondmica e ambiental para o Brasil, por isso é objeto de varios estudos e
projetos de pesquisa.

O rio Piranga nasce na Serra das Vertentes, no encontro das Serras da Mantiqueira e
do Espinhago, no municipio de Ressaquinha, e sua foz situa-se na confluéncia com o
rio do Carmo, formando o rio Doce, no municipio de Santa Cruz do Escalvado
(Figura (I) 1). Possui extensdo aproximada de 245 km e area de drenagem de
aproximadamente 6.600 km?. Seus principais afluentes sdo os rios S3o Bernardo,
Xopotd, Turvo Limpo e Oratorios. Segundo recenseamento demografico do ano de
2010, a regido possui populacdo estimada de aproximadamente 300.000 habitantes,
distribuidos em 28 municipios completamente inseridos na Bacia Hidrografica, com
predominancia da populagdo urbana sobre a rural (CAMARGO, 2012). A densidade
demogréafica da regido esta em torno de 10 hab./km2 e o indice de Desenvolvimento
Humano (IDH) dos municipios da bacia hidrogréafica do rio Piranga situa-se em torno
de 0,5, com destaque para Vicosa e Ponte Nova, cujo IDH situa-se na faixa de 0,75
(CONSORCIO ECOPLAN-LUME, 2010).

A Bacia Hidrografica do rio Piranga (BHrP) apresenta uso e cobertura do solo
caracterizado predominantemente por pastagens que subsidiam atividade pecuéria,
areas de cultivo agricola com ocupacdo por lavouras temporarias e permanentes,

3



essas Ultimas com destaque para a cafeicultura, também ha consideraveis areas
plantadas com eucalipto, as quais, em conjunto com as demais caracterizam
exploragdo antropogénica da area. A cobertura vegetal natural da regido é definida
por remanescentes florestais.

O clima na regido das nascentes do rio Doce, segundo classificagdo de Kdppen-
Geiger, enquadra-se como tropical de altitude com chuvas durante o verdo e verdes
frescos. A temperatura meédia anual varia em torno de 18°C em Barbacena e a
precipitagdo média anual é em torno de 1500 mm (CONSORCIO ECOPLAN-
LUME, 2010).

Rio Piranga
Rio Doce
Brasil Sub-bacia do Rio Piranga
Bacia do Rio Doce

Bacia do Rio Doce

Rio Piranga
Bacia do Rio Piranga

Figura (1) 1 — Localizagdo das bacias hidrograficas dos Rios Piranga (poligono verde) e Doce
(poligono azul), bem como sua posicdo no Estado de Minas Gerais no Territorio Brasileiro.

5 Problema

Vaérias cidades localizadas BHrP apresentam historico de inundag6es (Figura (1) 2)

provocadas por precipitacbes de longa duracdo e elevada intensidade. Barragens



instaladas no leito do rio Piranga podem contribuir para a magnitude dos eventos de
inundacéo nas cidades banhadas pelo rio. Devido ao efeito da curva de remanso das
barragens de jusante, a onda de cheia tem sua velocidade de propagacéo reduzida.
Distante aproximadamente 34 km da cidade de Ponte Nova encontra-se o lago da
barragem da Usina Hidrelétrica Risoleta Neves.

Na area de estudo observa-se os tipos de erosdo laminar, sulcos e vogorocas, sendo
os trechos mais criticos localizados ao norte da cidade de Vigosa, nas cabeceiras do
rio Turvo Limpo e a sudeste da cidade de Alto Rio Doce. As colinas convexo-
concavas com vertentes ravinadas e escoamento concentrado favorecem o
surgimento de sulcos e erosdo laminar (CONSORCIO ECOPLAN-LUME, 2010).

O relevo bastante acidentado agrava a potencialidade do escoamento superficial com
perda de solos devido em parte a velocidade de escoamento, fato este que justifica a
ocorréncia de vogorocas em varios locais na regido. Outro condicionante é o pouco
desenvolvimento econémico aliado a falta de recursos para o produtor agricola, que
dificultam o acesso a tecnologias que potencializam a produtividade e reduzem

impactos ambientais.
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Figura (1) 2 — Registros fotogréficos de inundagdo em algumas cidades localizadas na BHrP e
margeadas por esse rio.



Diante do exposto € importante investigar os fatores relacionados a ocorréncia de

inundacdes na regido.

6 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em trés estudos, o primeiro estudo versa sobre a analise
estatistica da série histérica de dados pluviométricos com vistas a obtencdo de
modelos de representacdo regional para predicdo de alturas maximas precipitadas
associadas aos respectivos periodos de retorno utilizando abordagem Bayesiana. O
segundo estudo apresenta métodos de distribuicdo espacial da informacéo
especialista para incorpora-la ao processo de classificacdo de imagens digitais para
melhorar seu resultado. O terceiro estudo apresenta a simulacdo de processos
hidrologicos na BHrP como ferramenta de andlise e avaliagdo das condicGes que

ocasionam os problemas de inundacao.
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Il.  Estudo de precipitacbes pluviais méximas por meio da inferéncia
Bayesiana: uma abordagem para eventos extremos

1 Introducgéo

Duzentos e onze dos duzentos e trinta municipios que se encontram na Bacia
Hidrogréfica do rio Doce (BHrD) possuem sede nela. A regido tem populacéo
estimada em 3,7 milhdes de habitantes (CONSORCIO ECOPLAN-LUME, 2010).
Em sua regido de nascente, onde o rio ainda é conhecido como Piranga, estdo
inseridos diversos municipios, entre os quais Ponte Nova, Guaraciaba e Porto Firme.
Localizados as margens do rio Piranga, esses municipios sdo conhecidos por
inundacdes recorrentes que em 1979, 1997, 2008 e 2010 tiveram consequéncias
tragicas, de natureza humana e socioecondmica.

Eventos de origem natural como as precipitacdes intensas e de longa duracgéo aliado a
acoes de ordem antropogénica como a elevacdo do potencial de assoreamento do rio
e a construgdo de barragens no leito, sdo responsaveis pela ocorréncia dessas
inundacdes.

Tendo-se em vista ndo apenas o historico dos eventos extremos de precipitagdo na
regido como também suas consequéncias e sabendo serem recorrentes, faz-se
necessario conhecer o tempo de retorno associado aos volumes precipitados de maior
magnitude, pois essas informacdes sdo necessarias para subsidiar a administracdo
publica no planejamento de estratégias para atenuacdo dos seus efeitos. Modelos de
distribuicdo tedricos de probabilidade sdo comumente ajustados aos dados da série
historica de observacgdes pluviométricas para esse proposito.

Por meio da inferéncia Bayesiana é possivel incorporar conhecimento prévio
(BENNO, VIVANCO e MUNIZ, 2009), o que se configura como estratégia util ao
lidar com modelos de probabilidade complexos, como é o caso da distribuicdo de
Valores Extremos Generalizada — GEV (Generallized Extreme Values), indicada para
estudos de eventos hidrolégicos extremos (COLES e TAWN, 1996;
KOUTSOYIANNIS, 2004; GAIONI, DEY e RUGGERI, 2010). A partir dos
modelos GEV obtidos pretende-se aplicar analise de agrupamento baseada em



modelos (NASCIMENTO et al., 2012) como técnica para identificar similaridades

entre eles.

1.1 Problema

Apesar de recorrentes, as precipitaces de expressiva magnitude ndo sdo frequentes.
Conhecé-las melhor bem como seus periodos de retorno é uma necessidade tanto
para avaliar medidas direcionadas a atenuar os efeitos de inundag¢bes quanto para
subsidiar projetos de obras de engenharia de grande porte. Como ha, geralmente,
poucos registros disponiveis desses eventos, utilizam-se métodos estatisticos de
inferéncia para predizer sua probabilidade de ocorréncia. Contudo, os métodos
estatisticos preditivos tradicionais estimam as maiores chuvas com incerteza elevada.
Ainda é desconhecido um método adequado a eventos extremos que ofereca maior

potencial de aplicacdo frente a escassez de dados e com maior acuracia.

1.2 Objetivo

Propor e avaliar um modelo Bayesiano hierarquico da distribuicdo Generalizada de
Valores Extremos (GEV — Generalized Extreme Values), obtido pela técnica de
agrupamento baseada em modelos, para predicdo de alturas maximas precipitadas e

seus respectivos periodos de retorno e que represente uma determinada regido.

1.3 Hipotese

E possivel melhorar as estimativas de eventos extremos de precipitacio através da
obtencdo de um modelo preditivo de representacdo regional obtido a partir de analise

de agrupamento baseado em modelos de Funcdo Densidade Probabilidade (FDP)



ajustados para dados das séries historicas das estacdes pluviométricas localizadas na
regido de uma bacia hidrografica e suas proximidades.

Assume-se a premissa que, se n vetores paramétricos @; referentes a um mesmo tipo
de FDP conhecida cujos respectivos modelos foram ajustados as amostras S; de
registros pluviométricos de n estacBes compartilham caracteristicas semelhantes no
espaco paramétrico e, portanto, sdo identificados em um mesmo agrupamento; Ha
entdo outro vetor paramétrico @ que define uma FDP desse mesmo tipo que pode ser
determinado a partir de um novo conjunto amostral S’ formado pelo conjunto unido
das amostras S; utilizadas na obtencdo de cada 6; que foram identificados na analise

de agrupamento baseado em modelos.

2 Revisdo de literatura

2.1 Distribuicdo de Valores Extremos

A teoria de valores extremos fornece um conjunto completo de ferramentas para
analisar a distribuicdo estatistica de valores extremos incluindo uma importante
premissa que assume estacionariedade do modelo, isto é, implica em dizer que os
seus parametros ndo alteram ao longo do tempo (BEGUERIA et al., 2010). Com isso,
apesar do modelo POT (Peaks-Over-Threshold) ser comum para hidrologia na
estimativa de quantis extremos, suas premissas subordinadas ao grupo particular de
leis paramétricas das Distribuicdes de Pareto Generalizadas sdo de independéncia e
homogeneidade, o que conduz a subestimativas dos quantis mais elevados quando se
considera dados heterogéneos (BACRO e CHAOUCHE, 2006).

Considerando que pelo método proposto as inferéncias sdo realizadas em dois
momentos, no primeiro para determinacdo dos vetores paramétricos dos modelos
(FDP) através dos registros das estagdes pluviométricas — um modelo para cada; e no
segundo pelo novo ajuste da FDP aos registros agrupados (determinagdo de um novo
vetor paramétrico) para que este modelo represente o grupo de estacGes, ou seja, uma

regido. Conclui-se que tal particularidade de ajuste em dois momentos ndo fere o
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principio tedrico de independéncia dos eventos, mas fere o de homogeneidade no
primeiro momento. Além disso, quando o tamanho da amostra aumenta, 0s Unicos
limites possiveis para distribuicdo da estatistica de extremos independente da
distribuicdo da populagdo sdo os trés tipos de distribuicdes de extremos Gumbel,
Fréchet e Weibull, e esta é provavelmente a razdo para o emprego difundido da
distribuicdo Generalizada de Valores Extremos ou, do inglés, GEV — Generalized
Extreme Values (PARK et al., 2011).

A FDP da distribuicdo GEV € dada pela Equacédo 1.

~(
f(x)=§(1+g<x—m> exp —(1+Z(x—u)> (1)

definida em Z(x — p) = —1, com parametros, 7, o € u.

A Fungdo de Distribuicdo Acumulada (FDA) da distribuicdo GEV ¢é apresentada pela
Equacéo 2.

PX>x)=1-P(X <x)

PX>x)—1=-PX <x)*(—1)

1-PX>x)=PX <x)

_ n. _ K
P(X <x)=exp —<1+a(x ,u)) @)

Em um estudo realizado no Canadé para escolher a melhor distribuicao probabilistica
entre nove avaliadas (Beta-K, Beta-P, GEV, GNO, GP, Gumbel, Log-Pearson Tipo
I11, Pearson Tipo Il e Wakeby) para representar precipitacdo maxima anual, apesar
de resultados similares na avaliagdo da qualidade do ajustamento, o0s autores
preferiram a GEV por requerer método mais simples para estimativa de seus
parametros e ser baseada numa base tedrica sélida para representar a distribuicéo de
variaveis aleatérias de valores extremos (NGUYEN, TAO e BOURQUE, 2002).

Sua utilizagcdo para estudar vazdes de inundacdo (GAIONI, DEY e RUGGERI,
2010), calcular o nivel dos mares (HERRINGTON et al.,, 2008), monitorar a
integridade de estruturas (PARK e SOHN, 2005), e até estimar rotacdes de uma
turbina edlica (RAGAN e MANUEL, 2007) d&o ideia da amplitude e diversidade de
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suas possiveis aplicacfes. Além dessas, seu uso para anélises de chuvas extremas é
amplamente documentado na literatura (COLES e TAWN, 1996; CRISCI et al.,
2002; NGUYEN, TAO e BOURQUE, 2002; BEIJO, VIVANCO e MUNIZ, 2009;
PARK et al., 2011).

A distribuicdo GEV é um caso geral que combina outras trés distribui¢cGes de valores
extremos definidas por dois parametros, a de Gumbel dita do Tipo I; a de Fréchet
dita do Tipo II; e a de Weibull dita do Tipo I1I; sendo essas ultimas, casos especiais
da GEV (HERRINGTON et al., 2008). A GEV é uma distribuicdo caracterizada por
trés parametros: locagdo (), escala (o) e forma (n). Os dois primeiros representam
na pratica a média e desvio-padrdo, respectivamente. O parametro forma depende da
distribuicéo inicial dos dados e é responsavel por determinar o peso da cauda da GEV
bem como sua equivaléncia as distribui¢des de valores extremos do Tipo I (n=0), do
Tipo II (n > 0) ou do Tipo III (n < 0). E justamente o peso da cauda que torna a
distribuicdo GEV util para descrever fenémenos extremos (MICHELE e
SALVADORI, 2005). Quando n < 0, o limite superior da distribuicdo é finito,
portanto, a GEV caracteriza-se como uma distribuicdo de extremos minimos. Porém,
nos casos em que 1 > 0, o limite superior da distribuigdo GEV € infinito, assim, fica

definida como uma distribuicdo de extremos maximos (COLES e TAWN, 1996).

2.2 Abordagem Bayesiana

Numa analise convencional a abordagem Bayesiana é empregada através do
Teorema de Bayes (Equacdo 3), regra para atualizacdo da informacdo sobre os
parametros de uma distribuicdo a posteriori m(0|y), obtida pela combinacdo da
funcdo de verossimilhanca f (y|@) que contem a informacdo dos dados y em analise,
com a distribuicdo a priori m(@), que traz a informagdo prévia sobre o vetor

paramétrico.

n(6)f (v16)
Jm(0)f (y16)d(6)

n(0ly) = ©)
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A forma proporcional da Equacdo 3 é suficiente para realizar estimativas dos
parametros desconhecidos, contudo, para fazer inferéncias preditivas sobre uma
observavel desconhecida, é necessario [ (8)f(y|0)d(@). Conhecido o modelo e
tendo em mente que a funcdo de verossimilhanca sera obtida da FDP GEV nota-se
que, para fazer a inferéncia a posteriori necessita-se conhecer a distribui¢do a priori.
Visto que, a informacdo contida da distribuicdo a priori é responsavel pela influéncia
relativa de cada um dos componentes na informacdo a posteriori, alguns estudos
Bayesianos se ocupam em incorporar expertise ao modelo através de consulta a
especialistas (COLES e TAWN, 1996; BEIJO, VIVANCO e MUNIZ, 2009), o que
fornece bons resultados uma vez que recorre a informagdes externas, além dos dados,
para suportar as analises. Outros estudos se ocupam em avaliar o desempenho do
modelo entre diferentes opgbes de distribuicdo a priori (GAIONI, DEY e
RUGGERI, 2010), contudo essa abordagem pode gerar grande quantidade de
informacdes, se apresentando adequada para uma estagdo, porém ndo a um conjunto
delas, como é o caso. Adicionalmente, acredita-se que a consulta a especialista(s)
sobre 0s parametros e quantis extremos de cada uma de quinze estagdes
pluviométricas de uma mesma regido seja algo aparentemente muito subjetivo.

Todo arcabouco conceitual que fundamenta o problema apresentado, com dados
regionais (em varias estacfes), aponta como solu¢do mais viavel uma direcdo que
toma outro sentido além do que tem sido utilizado. Conforme serd atestado, essa
direcdo é para utilizacdo de modelos hierarquicos.

Permutabilidade é a principal caracteristica dos modelos hierarquicos que confere a
adequabilidade desses ao tipo de analise proposta. Se nenhuma informagéo além dos
dados esta disponivel para distinguir os parametros entre si e nenhum ordenamento
ou agrupamento pode ser feito (nesse momento), deve-se assumir simetria entre 0s
parametros na sua distribuicdo a priori. Na pratica, esse desconhecimento implica em
permutabilidade (GELMAN et al., 1995) e sua expressdo mais simples de
distribuicdo permutavel é apresentada na forma de distribui¢des iid (independent and
identically distributed) para cada parametro ¢ como amostra de uma distribuicdo
populacional governada por algum vetor paramétrico desconhecido ¢, conforme a

Equacéo 4.
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j
p@lo) = | Iﬂp(e,-lqb) p(¢)de @
j=1

Nos modelos hierarquicos Bayesianos, como 0s hiperparametros da distribuicdo a
priori 6 sdo definidos em funcdo de distribuicGes de probabilidade desconhecidas ¢,
essas sdo chamdas distribuicGes hiperprioris e tem seus proprios hiperpardmetros.
Conforme a teoria Bayesiana, é necessario uma distribuicdo conjunta a posteriori
para cada distribuicdo a priori especificada, quando se tem interesse em compara-las
(SILVA et al., 2008). Portanto, para o tratamento completamente Bayesiano do
modelo hierarquico, tem-se a Distribuicdo Conjunta a Priori dada por P(¢,60) =

P(¢)P(6|¢) e sua Distribuicdo Conjunta a Posteriori apresentada pela Equacéo 5.

P(¢,0ly) < P(¢,6)P(y|®,0)
= P(¢,6)P(y|0)

(5)

Observa-se que ¢ afeta y somente através de 6. Apesar disso, deve-se ter muito
cuidado com a ignorancia ou desconhecimento em relacdo a ¢. Informacao
suficientemente substancial a respeito dos pardmetros ¢ das hiperprioris deve ser
empregada para, pelo menos restringir seus hiperparametros em uma regido finita
(GELMAN et al., 1995).

2.3 Verificacdo da convergéncia

Apos um namero elevado de iteracOes, pela teoria das Cadeias de Markov, espera-se
que convirjam para uma distribuicdo estaciondria, entretanto nada garante que tal
fato ocorra. Apesar disso, ha testes estatisticos e de inspecédo visual que verificam se
uma cadeia aparentemente convergiu. Portanto, analisar a convergéncia das
simulacgdes é de crucial importancia para a credibilidade dos resultados. Os testes de
convergéncia mais comuns sdo os métodos diagnosticos de Raftery & Lewis (RL)
para andlise de cadeias individuais e o de Brooks, Gelman & Rubin (BGR),
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apropriado para analise de duas ou mais cadeias paralelas. Para aplicar os testes
utilizou-se o programa BOA (Bayesian Output Analysis) (SMITH, 2005).

2.4 Andlise de Agrupamento Aglomerado Hierarquico

No contexto de analise de agrupamento, um grupo € um subconjunto de um conjunto
de objetos, que estdo, de certo modo, mais proximos uns dos outros, do que 0s
demais objetos daquele conjunto. A analise de agrupamento é o processo de
agregacdo de alguns objetos, de um dado conjunto de objetos, em grupos
(BANERJEE e ROSENFELD, 1993).

Métodos hierarquicos de agrupamento procedem por estagios, produzindo uma
sequéncia de particdes nos dados, cada uma correspondente a um namero diferente
de grupos, que podem ser também aglomerados, no sentido de serem reunidos ou
divididos em um ou mais grupos em cada estagio. Nos Agrupamentos Aglomerados
Hierarquicos (Hierarchical Agglomerative Clustering), 0 numero de estagios é
limitado pela quantidade de grupos na particdo inicial (FRALEY e RAFTERY,
1998), sendo essa, a andlise de agrupamento mais difundida. Fundamenta-se no
critério de dissimilaridade entre objetos, verificada através do cdmputo de uma

matriz de distancia Euclidiana (Equacgéo 6) dos mesmaos.
dpre = aydp; + aydp+Bd;j + A|dp; — dpj (6)

em que dj representa a distancia Euclidiana entre os objetos i e j, combinados para
formar um novo grupo k; dnk representa a distancia Euclidiana entre um objeto
restante h e o novo grupo k; ai, oj, S e A representam pardmetros que estdo
relacionados com o método de agrupamento escolhido (i.e., Média, Ward, Completo,
Simples, entre outros) (SINGH, 2008). Para o método Completo, os valores para 0s
parametros sdo «; = 0.5; a; = 0.5; § = 0; A = 0.5. Recomenda-se calcular o nivel
de significancia dos grupos identificados durante a analise de agrupamento, através
dos respectivos p-value, como alternativa para verificar a medida de confiabilidade
de cada um.
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3  Método

O aspecto diferenciado desta abordagem esta na analise de agrupamento se aplicar
aos modelos ajustados aos registros das estacGes pluviométricas que definem a
distribuicdo tedrica de probabilidade por meio dos seus pardmetros e ndo nos
registros de observacdes pluviométricas em si, como usualmente se verifica (COLES
e TAWN, 1996; BEIJO, MUNIZ e CASTRO NETO, 2005; BEIJO, VIVANCO e
MUNIZ, 2009; GAIONI, DEY e RUGGERI, 2010). A ideia fundamental estd na
possibilidade de elevar o numero de observacdes empregadas no procedimento de
determinacdo dos parametros de uma distribuicdo tedrica de probabilidade. Desse
modo, ao utilizar os registros de um determinado conjunto de estacdes, admite-se
representatividade regional do modelo obtido.

A ilustracdo apresentada na Figura (II) 1 descreve resumidamente 0s processos
sequenciais que foram seguidos para aplicacdo do método. Percebe-se que 0 escopo
do método é definido de modo sequencial (straight foward), composto por cinco

etapas principais.

1 - Selecionar estacBes pluviométricas, definir ano hidrolégico e periodo de
andlise/identificar série anual de eventos maximos para cada estagéo;

\Z

2 - Ajustar modelo Bayesiano hierarquico com priori ndo informativa para a FDP tipo
GEV

\Z

3 - Realizar analise de agrupamento considerando as estimativas dos parametros
provenientes da etapa anterior como varidveis de cada estacdo pluviométrica;

\Z

4 - Ajustar novamente o modelo com dados da série historica das estagdes identificadas
num mesmo grupo, na etapa antecedente;

\Z

5 - Realizar predicOes para 0s quantis extremos e avaliar os resultados com registros do
periodo observado.

Figura (1) 1 — Fluxograma sequencial dos processos utilizados.
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3.1 Organizacao dos dados pluviométricos

Apobs o levantamento e sele¢do das estacfes pluviométricas pertencentes a area de
estudo que possuiam registros ininterruptos de dados, realizou-se uma analise
exploratoria das séries historicas com intuito de definir o ano hidrolégico para, em
seguida, selecionar os dados do periodo chuvoso. Em casos onde o enfoque do
estudo seja o total mensal ou anual precipitado, pode-se langar mao da técnica de
preenchimento de falhas para aumentar a disponibilidade de estacfes a analise.
Quinze estacbes pluviométricas localizadas na Bacia Hidrografica do rio Piranga
(BHrP) e suas proximidades foram selecionadas para as analises (Quadro (1) 1).

O inicio da série historica foi determinado pela amplitude de suas observacGes. Nesta
pesquisa 0s maiores periodos sdo de 70 anos e 0s menores de 37 anos de dados. A
série historica anual de eventos maximos diarios para cada estacdo em anélise
encontra-se disponivel no Apéndice (1) A.

A partir dos registros de altura precipitada nas estacdes pluviométricas, calculou-se
os valores médios mensais para determinar periodo chuvoso a partir da identificacao
do ano hidroldgico. Definido o periodo chuvoso, selecionou-se os registros de altura

maxima diéria precipitada. O periodo-base foi fixado com base no menor.

) ) Coordenadas Altitude  Periodo de
Id. Coddigo Nome Sub-bacias o
geograficas (m) observacgdo
Fazenda Rio Doce Lat: -20°23°24” 1941-2011 /
el 02043011 477
Paraiso Lon: -43°10°49” 70 anos
Desterro do Rio Doce Lat.: -21°08°57” 1941-2011 /
e2 02143003 780
Melo Lon.: -43°31°12” 70 anos
Acaiaca Rio Doce Lat.: -20°21°45” 1941-2011 /
e3 02043009 423
Jusante Lon.: -43°08°38” 70 anos
Campolide Rio Grande Lat.: -21°16°44” 1941-2011 /
e4 02143005 997
Lon.: -43°49°12” 70 anos
Porto Firme Rio Doce Lat.: -20°40°13” 1941-2011 /
e5 02043014 598
Lon.: -43°05°17” 70 anos
Vargem do Rio Grande Lat.: 21°11°34” 1941-2011 /
e6 02143007 1120
Engenho Lon.: -43°36°50” 70 anos
Piranga Rio Doce Lat.: -20°41°26” 1953-2011 /
e7 02043010 620
Lon.: -43°17°58” 58 anos
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Coordenadas Altitude Periodo de

Id. Coddigo Nome Sub-bacias L
geograéficas (m) observacéo
Usina da Rio Doce Lat.: -20°31°00” 1959-2011 /
e8 02043025 529
Brecha Lon.: -43°01°00” 52 anos
Conselheiro Rio Lat.: -20°39°54” 1965-2011 /
e9 02043005 ] 996
Lafaiete Paraopeba Lon.: -43°46°40” 46 anos
Seriquite Rio Doce Lat.: -20°43°34” 1966-2011 /
el0 02042015 638
Lon.: -42°55°02” 45 anos
Braz Pires Rio Doce Lat.: -20°50°51” 1966-2011 /
ell 02043026 632
Lon.: -43°14°31” 45 anos
Fazenda Rio Doce Lat.: -20°17°08” 1967-2011 /
el2 02043027 . 462
Ocidente Lon.: -43°05°56” 44 anos
Sdo Miguel Rio Doce Lat.: -20°40°57” 1966-2011 /
el3 02042016 583
do Anta Lon.: -42°48°24” 45 anos
Vicosa Rio Doce Lat.: -20°45°00” 1967-2011 /
eld 02042024 712,2
Lon.: -42°51°00” 44 anos
Ponte Nova Rio Doce Lat.: -20°23°05” 1974-2011 /
el5 02042018 350
Jusante Lon.: -42°54°10” 37 anos

Quadro (1) 1 — Estacdes pluviométricas selecionadas para anélise.

3.2 Quantil da Distribuicdo GEV

A FDP adotada para a analise das precipitacdes anuais maximas foi a distribuicéo
Generalizada de Valores Extremos — GEV, recomendada para estudos de frequéncia
de inundacgdes pelo National Environmental Research Council (NERC) do Reino
Unido no Relatorio de Estudos de Inundacdes - Flood Studies Report (SUTCLIFFE,
1978).

No contexto da hidrologia, o que se busca conhecer é a altura maxima precipitada
associada a um determinado periodo de retorno em anos, isto é, o valor estimado
para um determinado quantil extremo da distribuicdo. Essa estimativa pode ser
obtida ao se desenvolver a Equacdo 2 para fornecer o quantil (1 — p) da distribuicdo

de maximas anuais demonstrada pela Equacéo 7.

1-PX>x)=PX <x)
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1
n

1-—P(X >x)=exp —<1+g(x—y)>

_an
[ln(l —P(X > x))]n =|- <1 +Z(x — u))
- n . n A\t
[n(1- P >x)] " =(-1- “x+ ;u)
[ln(l —P(X > x))]_n =-1- gx + g,u

gx =—[ln(1-PX > x))]_n -1+ gu

o _ _ g1
x—n[ (In(1 - P(X > x))) 1]+n.0u
x = %[—(ln(l —PX > x)))_77 — 1] +u
(7)

onde P(X > x) é o periodo de retorno em anos; e x € sua altura maxima precipitada

associada. Adotou-se os periodos de retorno (T) de 5, 10, 20, 50, 70, 100, 200 e 500

anos. Como T = % P =TT

3.3 Defini¢cdo do Modelo Hierarquico Bayesiano

Assumiu-se que a funcdo de verossimilhanca segue uma distribuicdo de valores
extremos generalizada (GEV) definida por 6= (u,0,6), ou seja
P(y|0)~GEV (u,o,n). Os parametros do vetor @, por sua vez, foram definidos em
funcdo de suas distribuigdes a priori, seja na forma de hiperparametros (no caso de

n) ou na forma de hiperdistribuicbes (no caso de u e o), atraves de
P(u)~N(uy, 7); P(o) = % ; P(n)~U(ayg, by). As distribuicdes hiperprioris do vetor

paramétrico ¢ foram definidas por P(uy)~U(a4, by); P(7)~T'(a, B). Certamente o
modelo hierarquico (Figura (I) 2) é compreendido melhor através de sua

representacdo gréafica.
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LIKELIHOOD
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Figura (I1) 2 — Representagdo gréafica do modelo Bayesiano Hierarquico para estimar os parametros da
distribuicdo GEV, aplicada a estudos de precipitaces pluviais maximas anuais.

Importante mencionar que apesar da ideia de desconhecimento (ou ndo
comprometimento) a respeito da definicdo das prioris para cada estacdo
pluviométrica que fundamentou a escolha da abordagem do modelo hierarquico,
adotou-se o critério de restringir a regido limite de oscilagdo dos parametros forma
(n) e locacdo (u) com fundamento tedrico da definicdo da GEV no primeiro caso e
com base nos conhecimento das alturas maximas precipitadas no ultimo. Desse
modo, o parametro escala foi definido por uma distribuicdo Uniforme com
hiperparametros no intervalo [-1/2, 1/2], ou seja, n~U(—0.5,0.5) e o parametro
locacdo foi definido através de distribuicdo a priori Normal com hiperpardmetros p,
e T, isto é u~N(uy, 7). Esses ultimos, por sua vez, foram definidos por distribuicdes
hiperprioris. Para a média u, uma distribuicdo Uniforme com hiperparametros
compreendidos no intervalo [50,100], isto é uy,~U(50,100). Uma vez que o
parametro precisdo (7) é definido como 7 = ¢~2, adotou-se uma distribuicdo
hiperpriori Gamma com hiperpardmetros muito pequenos, O0u  Seja,

7 ~I'(0.001,0.001). Desse modo, o parametro escala (o) foi definido como

sendoo = (V7).

O vetor Y corresponde aos valores de precipitacdo maxima anual da série historica,
para cada estacdo pluviométrica no primeiro momento, e da unido dos dados do
conjunto de estacdes agrupadas no segundo momento. Em resumo, a descrigdo de
cada componente do modelo Bayesiano hierarquico ficou como segue:
Y|u,0,m,u0 ~ GEV (u, 0,m); 1~ N(uo, (1/0)%); to ~ U(50,100);
(1/0)? ~T(0.001,0.001); e n ~ U(—0.5,0.5).
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As distribuigdes Normal, Uniforme e Gamma sdo apresentadas nas Equacdes 8, 9 e

10, respectivamente.

T T
_f — (v —iN2|. —
N = 27Texp[ 2(x u)], 0 < x < 00 (8)
= ra<x<b 9)
b—a
BO{
— a-1,—-px. 10
r F(a)x e P x>0 (20)

Inferéncias sobre as quantidades de interesse na abordagem Bayesiana sdo
fundamentadas nas suas distribuicfes marginais a posteriori, que podem ser obtidas
integrando-se a distribuicdo conjunta a posteriori (SILVA e LEANDRO, 2009),
resolvendo-se a Equacdo 5. Entretanto, ao desenvolver esse modelo hierérquico
substituindo os parametros dos vetores pelas respectivas FDPs apresentadas nas
equacBes 1, 8, 9 e 10 pode-se constatar que a solucdo da equacéo resultante ndo é

tratavel analiticamente (Equacéo 11).

P(‘Ll, o, 7’], AuO) &

o) -Po). P 5. P(n) o

P(YI[J., ag,n, :u'O) p (,U.

n ~(143) n IR 1
+;(x—u)] eXp{—[1+;(x—u)] } ZmzeXp—F(u

1 (0.001) %001 /100011 ~0001() 1
(100 — 50) 'T(0.001) <_) 7 05+05) (11)

g2

Uma alternativa mais facil para resolver o problema de determinar a distribuicdo a
posteriori de modelos hierarquicos é a op¢do pelo metodo de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC) que, apesar de intricado, quando usado com cautela
apresenta resultados confiaveis (GELMAN et al., 1995). Portanto, para realizar as
analises empregou-se o software livre OpenBUGS, um programa para analise

Bayesiana de modelos estatisticos complexos.

21



3.4 Analise de Agrupamento Baseado em Modelos

A analise de agrupamento tem sentido apenas quando parte dos dados realmente
constituem grupos (BANERJEE e ROSENFELD, 1993), sob a perspectiva de
determinar a estrutura intrinseca de dados agrupados quando nenhuma outra
informacdo esta disponivel além dos valores observados (FRALEY e RAFTERY,
1998). Assim sendo, cada estacdo pluviométrica em anélise € uma candidata para o
estudo das precipitagdes méximas, pois se localizam em uma mesma regido, a bacia
hidrografica, e, por isso, supBe-se partilharem varias caracteristicas ambientais e
climaticas. Como a analise de agrupamento almeja identificar possiveis similaridades
entre elas para entdo reuni-las em um grupo, esse procedimento reduz o esforco
analitico uma vez que subsidia a escolha das esta¢cdes com dados similares apenas.

A Anélise de Agrupamento Baseado em Modelos (ou Model-Based Cluster Analysis)
assume a premissa que a analise de agrupamento deveria ser baseada em um modelo
para os dados, i.e., em suposi¢des de como os dados foram gerados (BANERJEE e
ROSENFELD, 1993). Para suportar essa hipOtese, realizou-se uma analise de
agrupamento baseado em modelo (Model-Based Cluster Analysis) com 0s
parametros estimados pelo ajuste da distribuicdo GEV aos registros de precipitagdes
diarias maximas anuais das estacdes. A Analise de Agrupamento foi realizada no
software estatistico R (R Development Core Team, 2011), através do pacote
PVCLUST, utilizado para calcular o p-valor aproximadamente ndo viesado
(Approximately Unbiased — AU p-value) de cada grupo identificado. Essa abordagem

permite determinar o nivel de significancia para cada agrupamento.

4  Resultados e discussdes

Os resultados elementares do método de andlise proposto dizem respeito aos

algoritmos adotados no processo MCMC para se obter a estimativa de cada
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pardmetro do modelo hierdrquico. O relatério de informagdes sobre os nodos do
modelo no software OpenBUGS forneceram a relacdo de algoritmo utilizado para

cada parametro conforme apresentado no Quadro (1) 2.

Parametro Algoritmo
n: slice updater
w: adaptive metropolis 1D updater
Ho: conjugate normal updater
T slice updater

Quadro (II) 2 — Relacdo de algoritmos utilizados na determinacdo dos parametros do modelo
hierdrquico Bayesiano pelo software OpenBUGS.

4.1 Inferéncia multiparamétrica

Inicialmente se avaliou os resultados dos modelos ajustados para cada estagéo
pluviométrica individualmente através da analise de convergéncia dos seus
parametros, realizada em duas etapas. Como foram processadas duas cadeias
paralelas para cada parametro, a avaliacdo de convergéncia foi realizada
primeiramente para o par de cadeias. Em seguida o par de cadeias paralelas foi
reunido em uma Unica cadeia para permitir avaliar sua convergéncia e obter
estimativas dos parametros. Apesar da avaliacdo visual atraveés de graficos de
métodos convergéncia (autocorrelacdo, densidade da posteriori, Gelman & Rubin,
Geweke, entre outros) ser frequentemente empregada, devido a quantidade de
parametros optou-se por apresentar os métodos diagnosticos descritivos.

Aplicou-se o teste de Brooks, Gelman & Rubin (BGR) para primeiramente avaliar a
convergéncia do par de cadeias paralelas. Para esse teste, normalmente os valores
dos parametros RF (Reduction Factor) e CSRF (Corrected Scale Reduction Factor)
devem ser préximos a 1 para um melhor resultado, pois sinalizam que as amostras
devem ser consideradas provenientes de uma distribuicdo estacionaria. Todos 0s
resultados foram favoraveis em relacéo a indicacdo de convergéncia dos parametros,
com resultados préximos a unidade, e estdo disponiveis no Apéndice. Os resultados
do teste diagnostico de convergéncia de BGR estdo apresentados no Apéndice (1) B

e os do teste diagndstico de RL estdo apresentados no Apéndice (1) C.
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Deve-se analisar os numeros da referida tabela considerando que Lower bound é o
numero de iteracdes necessarias para estimar, a partir de amostras independentes, o
quantil especificado com a acuracia desejada. Total € o nimero de iteracGes
necessarias para estimar cada parametro. Em outras palavras, trata-se de uma medida
indicadora da facilidade/dificuldade de convergéncia do modelo. Burn-in é o nimero
de iteracdes iniciais descartadas no inicio de geracdo da cadeia e Thinning é o
intervalo de amostragem que deve ser adotado. O Dependence Factor explora a
relacdo entre Total e Lower Bound, na qual mede o incremento multiplicativo no
namero de iteracBes necessarias para alcancar convergéncia devido a correlacdo da
cadeia. Valores proximos a unidade indicam bom resultados e maiores que 5.0
frequentemente indicam falha na convergéncia (SMITH, 2005). Uma vez mais, todos
os resultados do Dependence Factor, o principal indicador de convergéncia, para
todos os pardmetros da cadeia unificada encontram-se muito proximos do ideal,
indicando que houve convergéncia dos parametros para uma distribuicdo
estacionaria. Em relacdo a medida Total, nota-se que 0s parametros apresentaram
diferentes graus de dificuldade para atingir a convergéncia, entretanto com pouca
variagdo. A partir da média de valores da medida Total, os pardmetros em ordem
crescente de grau aparente de dificuldade para atingir a convergéncia foram: forma,
locacdo e escala.

Uma vez atingida convergéncia das cadeias e, portanto, confirmada a condicdo de
estacionariedade dos parametros, pode-se fazer uso deles nas etapas analiticas
subsequentes. Nas ilustragcOes a seguir sdo apresentados os resultados obtidos dos
parametros forma (Figura (11) 3), locacéo (Figura (I1) 4) e escala (Figura (11) 5), com
seus valores de limite inferior (Li) e limite superior (Ls), correspondentes ao
intervalo de mais alta probabilidade (HPD — High Posterior Density) ao nivel de
significancia de 0.05, bem com o valor da média a posteriori (MP).

Pelos valores obtidos em relagdo ao parametro forma (Figura (11) 3) nota-se que o
modelo GEV ndo foi plenamente apropriado a todas as estacdes para ajuste de uma
distribuicdo de extremos maximos, visto que alguns intervalos de valores sdo
notadamente inferiores a zero, por exemplo, aqueles dos modelos el, e2, ell, el2 e
el3, o que classifica os respectivos modelos como sendo Weibull - Tipo I,
adequada a extremos minimos. O restante dos modelos apresentaram faixas de

variacdo no intervalo que admite valores proximos de zero ou superiores, 0 que 0S
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classifica como sendo respectivamente de Gumbel — Tipo | (e5, €6, e7, €8, €9) ou
Fréchet — Tipo 111 (e3, e4, €10, el4 e el5).

Legenda
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Figura (Il) 3 — Inferéncia do pardmetro forma para cada estacdo com seus limites superior (Ls),
inferior (Li) e média a posteriori (MP).

O parametro escala (Figura (1) 4) apresentou regularidade de variabilidade nas
regides entre 15 (Li) e 30 (Ls) unidades. Os menores valores de escala foram
verificados para 0 modelo e3, com Ls abaixo de 20 unidades, enquanto 0s maiores

foram para 0 modelo e2, com Li acima de 20 unidades.
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Figura (1) 4 — Inferéncia do pardmetro escala para cada estagdo com seus limites superior (Ls),
inferior (Li) e média a posteriori (MP).

O parametro locacédo (Figura (1) 5) apresentou oscilacdo de maior magnitude entre

modelos, bem como sua faixa de variacdo entre o intervalo HPD. Nota-se que 0s

modelos e2 e el2 apresentaram respectivamente a maior e a menor expressao de

valores, com fronteira na regido proxima de 70 unidades. Em relacdo a amplitude de

variacdo do pardmetro para um mesmo modelo, €10 foi 0 maior e €3 0 menor.
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Figura (I1) 5 — Inferéncia do pardmetro locacéo para cada estagdo com seus limites superior (Ls),
inferior (Li) e média a posteriori (MP).

A partir dos valores da média a posteriori dos parametros dos modelos €1, €2, €3, e4,
e5 e e6, utilizou-se a Equacdo 3 para fazer inferéncia de altura maxima precipitada
diaria para os quantis cujas estacdes pluviométricas possuiam tempo de observacgéo
da série historica correspondentes aos periodos de retorno (T) de até 70 anos (Figura
(I1) 6). Esta comparacdo teve o objetivo de verificar a aderéncia dos modelos
ajustados aos dados observados das referidas estagdes. Utilizou-se 0s mesmos
simbolos e nomes de identificacdo das estacdes/modelos para representar os valores
dos registros dos periodos de retorno observados e os valores preditos pelo modelo,
ambos acrescidos com terminagdo “ obs” ou “ hat”, respectivamente e para cada

estacdo avaliada.
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Figura (I) 6 — Comparacdo de alturas maximas precipitadas didrias entre os valores preditos
(terminacdo _hat) pelos modelos ajustados e os registros observados (terminagdo _obs) da série
histérica para as estagdes el, e2, €3, e4, e5 e €6, com periodos de retorno de até 70 anos.

Percebe-se que, apesar de alguma variacdo para os periodos de retorno até 20 anos, a
maior parte dos modelos apresentaram discrepancias em relacdo as alturas
observadas, com exce¢do dos modelos e2 e €5, que apresentaram Otima aderéncia
para todos os periodos de retorno (Figura (1) 6). Com exce¢do de el, e4 e €6, 0s
modelos apresentaram boa aderéncia para os periodos de 50 e 70 anos. Alias, 0s
modelos e4 e e6 ndo apresentaram aderéncia satisfatdria para nenhum periodo de
retorno, podendo ser classificados como os piores ajustes. Convém mencionar que 0
modelo el apenas ndo foi aderente para o periodo de retorno de 70 anos, porém o foi
para 0s periodos anteriores. O modelo e3 apresentou desempenho apenas razoavel.
Optou-se por nao apresentar a comparacgao para outras estacGes devido ao periodo de

retorno ser inferior a 70, a maior parte menor que 50 anos.
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4.2 Andlise de Agrupamento Baseada em Modelos

Como se tratam de estacBes pluviométricas de uma mesma regido, suspeita-se que as
caracteristicas dos modelos que as representem, compartilham caracteristicas no
espaco de pardmetros. Para verificar essas caracteristicas optou-se por visualizar o
espaco paramétrico através de abordagem que auxilia verificar melhor as
semelhancas/diferencas dos vetores. Portanto, apresenta-se (Figura (1) 7) os vetores
paramétricos plotados em uma figura de representacdo espacial tridimensional onde
0 eixo x assume os valores de locagéo, o eixo y assume os de escala e 0 eixo z 0s de

forma, no espaco paramétrico.

Escala

Locacao 75

Figura (1) 7 — Espaco paramétrico de 0 resultante do ajuste da distribuicdo GEV para cada estacdo
pluviométrica onde as dimensdes locacdo (x) escala (y) e forma (z) associadas respectivamente aos
parametros y, o e 7.
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Ao observar a representacdo espacial dos parametros dos modelos das esta¢cGes em
analise (Figura (Il) 7), realmente € possivel constatar que alguns parametros ocupam
posicdo muito proxima no espacgo parametrico, ou seja, compartilham uma mesma
vizinhanca.

Para comprovar as suspeitas, agora mais evidentes, realizou-se a analise de
agrupamento baseada em modelos e obteve-se a identificacdo de grupos em
diferentes niveis hierarquicos, conforme ilustra o dendrograma da Figura (I1) 8. Nela
os retangulos envolventes com bordas na cor azul evidenciam 0s grupos que néo
apenas parecem existir por erro de amostragem, mas de fato eles serdo observados
caso 0 numero de observacdes aumente. Ou seja, a hipotese que o agrupamento nao

existe é rejeitada a determinado nivel de significancia.
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Figura (11) 8 — Dendrograma resultante da analise de agrupamento hierarquico dos parametros das
estacles pluviométricas com os p-valores calculados para cada agrupamento; em evidéncia pelos
retangulos envoltdrios grupos com nivel de significancia de 0.05.
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Conforme a ilustragdo do dendrograma (Figura (Il) 8), foram identificados dois
grupos estaces no primeiro nivel da hierarquia, ao nivel de significancia alpha de
0.05, destacados pelos retangulos envolventes. Os grupos obtidos foram: grupo 1
pelo conjunto G1= {el, e2, e4, e5, €8, el4, el5} com 7 estagches e grupo 2 pelo
conjunto G2 = {e3, €6, e7, €9, €10, ell, el12, e13} com 8 estagdes.

Em seguida realizou-se uma analise espacial com a geometria representativa de cada
grupo sobre a bacia, com intuito de verificar a representatividade de area dos
modelos que serdo ajustados. Essa analise foi governada pela producdo de um mapa
poligonal de &reas de influéncia de cada estacdo, obtido por poligonos de Thiessen.
Cada poligono identificado por sua respectiva estacao foi categorizado em um dos
grupos, conforme resultado da analise de agrupamento, como G1 ou G2. A ilustracao
da Figura (1) 9 mostra as areas de influéncia dos grupos de estacGes. Nota-se que a
area ocupada por G1 encontra-se expressivamente na por¢do nordeste (NE) da bacia,
na regido a jusante, com alguma, porém menor influéncia na regido sul (S) e leste
(E). A area representada por G2 ocupa majoritariamente a porcdo norte (N) e
noroeste (NO), notadamente na regido de nascentes do rio Piranga e se estende para a
porcao meédia e desta até os limites do seu divisor de &guas, a sudeste (SE). A zona
de transicdo de representatividade dos modelos na por¢do média da bacia pode ser
explicada, em parte, pela interferéncia do terreno montanhoso nessa regido, o que

configura condicdes especiais para ocorréncia de precipitacdes nesse local.
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Figura (11) 9 — Areas de representatividade geométrica dos grupos de estagdes G1 (em azul) e G2 (em
verde), obtidas pela analise agrupamento de modelos.

A etapa seguinte consistiu da unido dos dados da série historica das estacdes de cada
grupo, para geracdo de dois novos conjuntos de dados, referentes a G1 e G2, 0s quais
foram utilizados para novo procedimento de ajuste do modelo Bayesiano hierarquico

proposto, conforme Equagao 10.

4.3 Modelos de Representatividade Regional

Com subsidios da andlise de agrupamento baseado em modelos que permitiu
produzir novos conjuntos de dados, foram ajustados dois Modelos de
Representatividade Regional (MRR), um para cada grupo de estagdes, G1 e G2.
Apesar da estrutura dos MRR ser a mesma do modelo hierarquico aplicado para
ajuste dos dados das estacOes individuais (Equacdo 10), a caracteristica diferenciada
neste novo procedimento de ajuste foi quanto a dimensdo do vetor Y, que agora

contempla o0 nimero de anos da série histérica multiplicado pelo nimero de estagdes
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pertencentes ao grupo. O resultado proporcionou aumento expressivo no tamanho da
amostra, ou seja, o valor n. Durante analise pretérita individualizada, n era igual a 37
para cada estacdo, e na atual, seu valor foi de 259 para G1 e 293 para G2. Os valores
das prioris ndo informativas foram mantidos.

Os testes diagnosticos de convergéncia de BGR (Tabela (I1) 1) e RL (Tabela (1) 2)
foram aplicados para avaliar os parametros locacdo, escala e forma da cada MRR,
G1 e G2. Como pode ser verificado ao analisar os numeros dos testes de BGR e RL,
em ambos 0s casos, todas as cadeias atingiram a condi¢cdo de convergéncia e,
portanto seus pardmetros e inferéncias de valores alcancaram a condi¢do de

distribuicéo estacionaria.

Tabela (I1) 1 — Teste diagnodstico de convergéncia de BGR aplicado as cadeias dos modelos dos
grupos de estagdes, G1 e G2.

Gl G2
CSRF CSRF
Param. ) PSRF MPSRF | Param. ] PSRF MPSRF
Estimado Q.(0.975) Estimado Q.(0.975)
n 1,000 1,000 1,000 n 1,000 1,000 1,000
n 0,999 1,000 0,999 1,000 i 1,000 1,000 1,000 1,000
c 0,999 0,999 0,999 c 1,000 1,000 1,000

Fonte: o autor.

Chama-se a atengéo para uma particularidade nos resultados do teste RL (Tabela (I1)
2), onde percebe-se pelos valores da medida Total , que foi necessario menor nimero
de iteragcdes para alcance da condicdo de convergéncia dos pardmetros forma e
locacéo no modelo G1, cujo tamanho da amostra foi menor do que G2, contudo, em

relacdo ao parametro escala, o inverso foi verificado.

Tabela (I1) 2 — Teste diagnostico de convergéncia de RL aplicado a cadeia unificada dos modelos dos
grupos de estagBes, G1 e G2.

) Thin Lower Bound Gl G2
Param. (G1le G2) (Gle G2) Burn-in Total Dep. Factor | Burn-in Total Dep. Factor
n 1 3746 2 3727 0,994 2 3796 1,013
n 1 3746 1 3774 1,007 2 3862 1,030
c 1 3746 1 3822 1,020 2 3789 1,011

Fonte: o autor.
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Os valores apresentados na Tabela (I1) 3 sdo referentes aos parametros de média a
posteriori, limites inferior e superior do intervalo de HPD dos parametros dos
modelos dos dois grupos de estaces, G1 e G2. Verifica-se que houve reducdo da
faixa de variacdo admissivel para os valores dos parametros, em relacdo aqueles dos
modelos individualizados das estacGes, provavelmente devido ao aumento da
amostra. Os valores do parametro forma foram negativos e muito pequenos, contudo
estdo localizados em faixas de variacdo que admitem o valor zero, o que confere
classificacdo equivalente a distribuicdo de Gumbel — Tipo I, apropriada para valores
extremos méaximos. Em relacdo ao parametro locagdo, o MRR do grupo G1
apresentou valores significativamente superiores ao do grupo G2, indicando alturas
precipitadas diarias maiores nessa regido do médio e baixo rio Piranga do que nas

suas areas de nascente.

Tabela (I1) 3 — Valores das médias a posteriori (MP), limite inferior (Li) e limite superior (Ls) do
intervalo HPD ao nivel de significancia de 0.05 dos pardmetros forma (v)), locacéo (u) e escala (o)
dos modelos ajustados para 0s grupos de estacdes, G1 e G2.

G1 G2
Parametros
MP Li Ls MP Li Ls
n -0,01679 -0,1026 0,07167 -0,03771 -0,08718 0,01473
73,75 71,15 76,43 66,34 64,00 68,71
c 19,34 17,41 21,25 19,20 17,61 20,86

Fonte: o autor.

4.4 Validacdo dos Modelos

De posse dos valores dos parametros obtidos para os grupos G1 e G2 (Tabela (1) 3),
realizou-se procedimento de inferéncia dos quantis extremos (Equacdo 6) para 0s
periodos de retorno de 5, 10, 20, 30, 40, 50, 70, 100, 200 e 500 anos, através da
substituicdo dos valores de forma, locacéo e escala, por aqueles determinados pela
MP, Li e Ls, respectivos. Utilizou-se os dados de série histérica as estagdes que
formaram o0s grupos para verificacdo de aderéncia dos modelos aos dados

observados.
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Para avaliacdo do MRR do grupo G1, empregou-se as séries historicas das estacdes
que o compuseram (el, e2, e4, e5, €8, el4, el5), sob o critério de que deve ser capaz
de fazer estimativas de alturas precipitadas para estacGes daquela regido com boa
acuracia, devido ao seu carater espacial,. No gréafico da Figura (1) 10 pode-se
verificar o desempenho apresentado pelo modelo do grupo G1 por comparagdo dos
seus valores preditos com os determinados pela analise de frequéncia a partir dos
registros historicos das estacfes. As alturas maximas precipitadas associadas aos
respectivos periodos de retorno, calculadas pela Anélise de Frequéncia dos dados de
série histdrica de cada estacdo em analise, encontram-se disponiveis no Apéndice (11)
D. A excecdo de alguns registros das estacdes e4, e8 e el14, que se posicionaram além
das estimativas de Li e Ls do intervalo HPD (Figura (Il) 10), todos os demais se
localizaram no mesmo. Em relacdo a €8, apenas o valor correspondente ao periodo
de retorno de 10 anos ficou abaixo de Li, 0s outros acompanharam muito proximos
os valores de MP. Entretanto, e4 e e14 ndo apresentaram bom ajuste, 0 primeiro para
os periodos de retorno de 40, 50 e 70 anos e 0 segundo para os periodos de retorno de
20, 30 e 40 anos. Em ambos os casos, os valores registrados superaram as estimativas
de Ls, ou seja, 0 modelo subestimou as precipitagdes nas regides de Campolide (e4) e
Vigosa (el4). As estacOes el e el5 oscilaram entre a MP e o Li, e2 e e5 apresentaram

Otima aderéncia aos valores da MP.
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Figura (1) 10 — Inferéncia preditiva das alturas das precipita¢des pluviais maximas diarias e seus
respectivos periodos de retorno determinada a partir dos valores da média a posteriori, limite inferior
e superior para 0 modelo G1.

Ao se analisar em conjunto, os valores de alturas precipitadas diarias maximas
estimadas pelo modelo do grupo G1 em comparacdo aos respectivos valores
calculados pela analise de frequéncia para cada estacdo (Figura (1) 10), constata-se
que aqueles determinados pela MP apresentaram 6tima aderéncia para a maioria das
estacGes na maior parte dos periodos de retorno.

Em relacdo ao modelo do grupo G2, cujos resultados obtidos estdo exibidos no
grafico da Figura (II) 11, observa-se que das oito estagfes empregadas na sua
determinacdo, apenas ell apareceu completamente fora, com todos os seus valores
abaixo do intervalo HPD, portanto superestimados por Li. As estacOes €9 e el3
tiveram seus menores periodos de retorno, de 5 e 10 anos superestimados por G2 e,
no caso da primeira, também foram os periodos de retorno de 20 e 30 anos.

Entretanto, em situacdo oposta, encontrou-se a estacdo €10, que apresentou Seus
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maiores periodos de retorno, de 30 e 40 anos, subestimados por Ls do intervalo HPD.
Acompanhando el0, e6 teve seu maior periodo de retorno, de 70 anos, subestimado
por Ls. Por outro lado, e7 foi subestimando em relagdo ao periodo de retorno de 10
anos. Todos os periodos de retorno das demais estagdes oscilaram entre os valores de

Li e Ls do intervalo HPD determinado pelo modelo do grupo G2.
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Figura (I1) 11 — Inferéncia preditiva das alturas das precipitacdes pluviais maximas diarias e seus
respectivos periodos de retorno obtida a partir dos valores da média a posteriori, limite inferior e
superior para 0 modelo G1

Apesar dos valores obtidos pela anélise de frequéncia da série historica das estacdes
do grupo G2 ndo terem seguido majoritariamente uma linha de estimativas
especifica, calculada a partir dos parametros de Li, Ls ou MP, considera-se que o
resultado foi satisfatorio, pois esses valores apresentaram pouca varia¢do, ou seja, 0
intervalo HPD de G2 foi pequeno para cada periodo de retorno (Figura (I1) 11). Em
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outras palavras, acredita-se que a adogdo dos parametros da MP do modelo do grupo
G2 para obtencdo de estimativas para sua regido representativa fornecera resultados
adequados, devido a pouca variacdo do intervalo HPD e da maior parte dos valores
avaliados se enquadrar nessa faixa.

Ambos 0s modelos do grupo de estacbes G1 e G2 apresentaram resultados
satisfatorios e podem ser empregados para obter boas estimativas a partir de suas
MPs para cada respectiva regido representativa, exceto em relacdo a localizacdo
especifica das estacdes e4 e el4 no caso de G1 e das estacOes €9, e10 e el1l no caso
de G2.

5 Conclusdes e Recomendagdes

E possivel concluir que os objetivos foram alcancados satisfatoriamente uma vez que
os resultados dos modelos hierarquicos da distribuicdo GEV ajustados por inferéncia
Bayesiana em associacdo com andlise de agrupamento baseada em modelos para
determinacdo da altura maxima precipitada e seu respectivo periodo de retorno
realmente apresentaram representatividade regional na bacia hidrografica do rio
Piranga. Além disso, pode-se concluir que:

e aanalise de agrupamento baseado em modelos se mostrou eficiente uma vez
que os grupos de estacdes identificados pelo método tém significado coerente
na realidade;

e 0 método de analise Bayesiana através de modelos hierarquicos foi adequado
ao ajuste da distribuicdo GEV, cujos parametros sdo geralmente complexos de
se determinar;

e 0 modelo hierarquico mostrou-se uma forma recomendavel de introducéo de
informacdo a priori de maneira “semi-informativa”, isto porque a regidao de
variacdo dos parametros ndo foi completamente vaga (ndo informativa),
porém nao foi também efetivamente informativa;

e estimativas de precipitacbes didrias maximas realizadas a partir dos
parametros dos dois MRR obtidos pelo método, G1 e G2, nos seus

respectivos intervalos de HPD, foram adequadas para os maiores periodos de
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retorno na regido da bacia hidrografica do rio Piranga, pois compreendem a
maior parte desses valores quando obtidos pela analise de frequéncia das
series historicas das estacdes analisadas;

e embora os resultados da avaliacdo corroborem a recomendacdo do vetor
paramétrico obtido pela MP para a maior parte das situagdes, para casos de
aplicagdes que considerem o risco de vidas humanas, recomenda-se avaliar a
possibilidade de adotar os valores obtidos com modelo parametrizado entre a
MP e o Ls no intervalo HPD, por questdes de seguranca;

e apesar do método proposto poder ser replicado, teoricamente, em qualquer
regido, espera-se que seu desempenho seja melhor em bacias hidrogréaficas
devido suas caracteristicas hidroldgicas e climatoldgicas.

Recomenda-se que para trabalhos futuros seja feita a avaliacdo de desempenho de
diferentes configuracdes quanto a hierarquia do modelo utilizada, ou mesmo em
relacdo a escolha de outros tipos de distribuices de valores extremos. Também pode
ser avaliada qual seria a limitagdo espacial ou configuracdo adequada quanto ao
nimero de estacbes para compor cada grupo identificado pela analise de
agrupamento, e ainda, se hd um nimero minimo de anos da série historica para que o
ajuste tenha efeito. Além disso, pode-se investigar outras solugfes para incorporacao
de conhecimento através das distribuicdes a priori, bem como avaliar o desempenho

de diferentes prioris no modelo hierarquico, ambos em abordagem Bayesiana.
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I11.  Classificacdo de imagens do sensoriamento remoto a partir de
metodologias de representacéo da paisagem.

1 Introdugéo

Um mapa recente de uso do solo e cobertura vegetal € uma ferramenta util tanto para
fins de diagndstico como de planejamento da ocupacéo, pois permite verificar em um
dado instante, feicdes do desenvolvimento regional para com isso, avaliar suas
caracteristicas e, se caso for, adequé-lo aos seus modelos preconcebidos.

Com o0 advento das imagens multiespectrais obtidas pelo sensoriamento remoto
orbital, a producdo de mapas tematicos referentes a grandes extensdes terrestres se
tornou possivel devido a possibilidade de aplicar métodos de reconhecimento de
padrdes que, a partir da identificacdo de tipologias de cobertura da paisagem em
amostras, extraem parametros que alimentam modelos utilizados para rotular toda a
area imageada. Esse procedimento é comumente conhecido como classificacdo de
imagens (MATHER, 2004).

O processo de classificacdo de imagens tem passado por transformagdes em busca de
novos procedimentos para melhorar seu desempenho, como 0 emprego de séries
temporais de indices espectrais (i.e. NDVI, EVI) para classificacdo de culturas
agricolas relativas ao uso e cobertura do solo (WARDLOW, EGBERT e KASTENS,
2007), ou a integracdo de sistemas especialistas com classificadores convencionais
para melhorar a acuracia da classificagdo (MASOCHA e SKIDMORE, 2011).
Contudo, esses resultados tém alcancado valores de acuracia da ordem de 90%.
Talvez uma das mais relevantes reflexdes que se deva fazer em torno desta questéo
do patamar de exatiddo tematica seja em relacdo a escala e ao propdsito daquela
determinada aplicacdo do produto cartografico obtido da classificacdo (MATHER,
1999).

A imagem digital orbital é o registro quase instantaneo da superficie da Terra, que se
encontra em constante alteracdo, seja pelos processos humanos de interagdo com o
meio, seja pela dindmica natural dos processos de transformacéo da paisagem. Logo,
o carater temporal das imagens deve ser considerado ao definir que objetos ou

classes informacionais se pretende distinguir durante o processo de classificagéo.
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Caso contrario, confusdes entre as classes informacionais podem ocorrer como parte
do processo. Muitas vezes isto acontece devido a discrepancia entre o numero de
classes informacionais que a paisagem apresenta e sdo registradas na imagem, e
aquelas que se pretende identificar (ASSIS, 2008). Além disso, no processo de
classificacdo a generalizagdo de uma classe informacional através da rotulagdo da
mesma por toda imagem é realizada a partir de parametros extraidos de amostras
dessa classe. Tal procedimento pode ocasionar confusdo ao realizar a generalizagédo
quanto maior for a &rea de interesse.

O emprego do teorema Bayesiano por diferentes abordagens aplicadas ao processo
de classificacdo de imagens tem apresentado resultados superiores aos metodos
tradicionais utilizados como medida de comparacdo (PINZ, 1996; ABKAR,
MOHAMMED e MULDER, 2000; ZHU e TATEISHI, 2006; MALPICA, ALONSO
e SANZ, 2007). Assis, Vieira e Silva (2010) conseguiram aumentar a exatidao
tematica de um mapa produzido pela classificacdo por método que faz uso de
informacdes contextuais atraves de inferéncia Bayesiana. Diante do exposto, torna-se
relevante fornecer subsidios ao processo de classificacdo, tais como informacdes
externas, de modo a reduzir o efeito de ‘ruido’ provocado pelas classes
informacionais (categorias tematicas) ndo contempladas na etapa de definicdo, mas

que sdo inerentes a constituicdo da paisagem.

1.1 Objetivo

Avaliar duas metodologias empregadas como mecanismos de descricdo da paisagem,
obtidos pela incorporacdo de informacGes contextuais, para uso em processo de
classificacdo de imagens do sensoriamento remoto com intuito de produzir um mapa

tematico de uso e ocupacdo do solo.
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1.2 Questdo de pesquisa

A informacdo contextual no ambito desta pesquisa é representada através do
conhecimento especialista, expresso por sua expectativa acerca da ocorréncia de
condi¢bes que definem a paisagem em determinado local ou regido. Por tal principio
é razoavel refletir sobre maneiras de se viabilizar formalmente a expressdo desse
conhecimento em ambito espacial por meio de cenarios.

Uma vez que a utilizacdo de informacdes contextuais para representacdo da paisagem
no processo de classificacdo de imagens pode melhorar seu resultado (ASSIS,
VIEIRA e SILVA, 2010), espera avaliar o desempenho de duas metodologias
particulares e distintas para este proposito, trata-se da Regressdo Logistica Binomial
(RLB) e da Avaliacdo Multicritérios (AMC), a primeira € estatistica enquanto a
altima ndo. A questdo de pesquisa que se faz é: qual das metodologias, RLB ou
AMC ¢é mais adequada para representacdo da paisagem e, portanto, oferece melhores
subsidios para classificacdo de imagens?

2 Revisao de literatura

2.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica é geralmente adequada para descrever e testar hipoteses acerca
das relacdes entre uma variavel resposta do tipo categorica e uma ou mais variaveis
explicativas do tipo continuas, porém ndo necessariamente (PENG, LEE e
INGERSOLL, 2002), no qual o caso mais simples refere-se ao binomial, que admite
apenas dois resultados possiveis. O objetivo da regressdo logistica é predizer a
categoria resultante corretamente para casos particulares através do modelo mais
parcimonioso (SAHA, 2011). Seu conceito matematico central € o logit, logaritmo
natural da razdo de chances (odds ratio) (PENG, LEE e INGERSOLL, 2002). As
aplicacOes da regressdo logistica sdo observadas em diversas areas do conhecimento,
desde biometria (LARSEN et al., 2000), ciéncias sociais (PENG, LEE e
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INGERSOLL, 2002), educacdo (SAHA, 2011), proposicdo de cenarios para
simulacdo hidrolégica (ONATE-VALDIVIESO e SENDRA, 2010) e até a
classificagdo de imagens do sensoriamento remoto (ASSIS, 2008).

Aplicado ao Sensoriamento Remoto, a Regressdo Logistica Binomial (RLB) pode ser
entendida como um método estatistico capaz de descrever a relacdo entre variaveis
independentes de valores continuos (i.e., varidveis de ambiente que constituem as
informacdes contextuais) e uma variavel dependente binéria (i.e., uma categoria das
amostras de treinamento). Essa relacdo pode ser expressa matematicamente pela
Equacéo 1.

exp(Zi=o BiXx)
1+ exp(Xk_o BiXx)

PO =1|X) = 1)

onde P é a probabilidade da variavel dependente & ser 1; X é o vetor de variaveis
independentes tal que X = (Xo, X1, X2,...,Xk); € B é vetor dos coeficientes estimados tal
que B = (Bo, f1, P2.-.., Px) € k é o nimero de variaveis independentes. Para linearizar a
Equagdo 1 e eliminar os valores de probabilidade nos limites proximos de 0 e 1,

emprega-se a transformacao logistica, obtendo a Equacéo 2.

P(0) =log[P(6 = 1|X)] 2

Apos a transformacdo logistica, P(#)’ pode assumir qualquer valor no intervalo de “—
” a “+” infinito.
Como logit(P) = log[P/(1 — P)] = exp 0, aplica-se a transformacao logit obtendo

0 modelo de regresséo linear padrdo conforme a Equacao 3.

logit[P/(1 — P)] = By + Br1x1 + foxy + -+ Brxy + e 3)

em que o termo e representa o erro do modelo. Uma vez determinado o vetor dos
coeficientes B, aplica-se 0 modelo apresentado na Equacdo 1 para obter os valores de
probabilidade.

Para estimar os coeficientes do modelo (8), € necessario empregar algum método de
estimacdo como o da Maxima Verossimilhanca (MV), pois usualmente apresenta

melhores resultados que o dos Minimos Quadrados (MMQ).
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Como a Fungdo Densidade de Probabilidade (FDP) assumida é a Distribuicdo

Binomial (6 ~ Bin(n, y)), sua MV é dada pela Equacéo 4.
n .

i@ | aa-eo @)
i=1

onde L(0) é a verossimilhanca de 8; 6; é o valor predito da variavel dependente para
a amostra i; y; € o valor observado da variavel dependente para a amostra i. Note que
apesar da Distribuicdo Binomial® ser definida em fungdo de n e y, na Equagéo 4 foi
apresentada apenas em funcdo de y, isto porque n é fixo e unitario. Definicdo que se
justifica por caracteristicas do Dominio da analise (i.e., 0 pixel), onde apenas uma
categoria temética pode ocorrer, logo, o espaco de realizacdo de eventos é unitario. O
espaco amostral, por sua vez, é a propria classe informacional. Desse modo, nota-se
que os resultados da RLB sdo expressos em termos de probabilidade.

Modelos obtidos por Regressdo Logistica podem ser avaliados por varios métodos,

tais como LogLikelihood (Equacéo 5), Pseudo R? (Equacio 6) e a estatistica ROC?.
LogLikelihood = —Zln[L(é)] (5)

no qual [L(#)] é o valor da funcdo de verossimilhanga para o modelo ajustado

completo.

L0 o
n(L0)

PseudoR? = 1 —
onde LO é o valor da funcao de verossimilhanca assumindo todos os seus coeficientes
como 0, exceto o intercepto.

Para comparagdo entre os modelos, pode-se utilizar a medida AIC (Akaike
Information Criterion), que emprega o principio da parcimdnia, penalizando o
modelo com maior nimero de parametros. Sua medida pode ser determinada através

da Equacéo 7.

! A forma proporcional da Distribuicso Binomial é dada por p(y|6,n) « 67 (1 — 8)™=¥)
2 Relative Operating Characteristic € assunto abordado no topico de avaliagdo dos métodos RLB e
MCE na secédo 2.3.
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AIC = —21n[L(8)] + 2m @)

onde m é numero de parametros. Quanto menor for o valor de AIC, melhor o

modelo.

2.2 Tomada de Decisdo por Agregacao Multicritérios

Inicialmente devem ser definidos os termos decisdo e critério para o entendimento
apropriado do texto. O termo deciséo € definido como uma escolha entre alternativas
disponiveis, e o termo critério refere-se a uma evidéncia que pode ser medida e
avaliada, responsavel por fundamentar uma decisdo (EASTMAN et al., 1995). Em
um processo de tomada de decisdo com base na agregacdo de critérios multiplos, a
estrutura de combinacdo desses critérios € central na determinacdo da relacdo entre
eles, onde, por um lado espera-se obter uma solugdo em que todos os critérios sejam
satisfeitos e pelo outro, a solucdo de que apenas um deles ja satisfaz (YAGER,
1988). Essa condigéo de oposicdo diz respeito respectivamente aos operadores and e
or. Como alternativa, o operador de agregacdo conhecido por Média Ponderada
Ordenada (Ordered Weighted Averaging — OWA) foi apresentado (YAGER, 1988).
As vezes mencionada como uma opgdo de analise por Avaliagdo Multi-Critérios
(AMC) ou MCE (MultiCriteria Evaluation) distinta, a Combinagdo Linear
Ponderada, ou Weighted Linear Combination — WLC é, na verdade, um caso
particular de OWA (EASTMAN, 2009).

O operador OWA ndo se trata de uma ferramenta estatistica, é a técnica fundamental
que governa o método de Avaliacdo Multicritérios, ou seja, a regra de decisdo.
Devido a sua extensa possibilidade de aplicacGes, a técnica de operadores OWA tem
sido discutida em muitos artigos (FULLER, 1996).

A definicdo (CHICLANA et al., 2007) de um operador OWA de dimensdo n é
expressa por uma funcdo F: R™ —» R em que R = [0,1], com um vetor de ponderagao
W = (wy, ..., w,,) associado tal que satisfaca as condi¢des w; = [0,1] e Y[, w; = 1,

e deve agregar um conjunto de valores {p;, ..., p,,} conforme a Equacéo 8.
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n
F(pr P = ) WiPoto ©®)
1=

onde o:{1,..,n} »{1,..,n} € uma permutacdo tal que py) = Dy(i+1) Vi=
1,..,n—1, ou seja, py € 0 iésimo maior valor do conjunto {py,...,p,}, que
representa o critério ordenado.

Usualmente, os valores dos pesos (W) dos critérios sdo determinados através do
Processo Hierarquico Analitico (Analytical Hierarchy Process - AHP), pois seu
emprego para analises espaciais é consolidado em ambiente de Sistemas de
Informacéo Geografica (SIG) (EASTMAN et al., 1995; VIEIRA, ASSIS e BECKER,
2010). O AHP é uma teoria geral de medicao utilizada para produzir uma escala de
comparacao pareada, discreta ou continua (SAATY, 1987). Baseia-se em uma matriz
quadrada reciproca (matriz A) onde os n critérios sdo dispostos nas n linhas e
colunas. Os valores de A referem-se a medida subjetiva de comparagdo entre critérios
em analise através da importancia relativa entre eles. Desse modo, um valor ajj

qualquer representa a importancia relativa do critério na linha i em relacdo a outro da
coluna j. Consequentemente tem-se que a;; = 1/ajl. ou a;; =1 quando i = j. Os

pesos séo obtidos pelo calculo do principal autovetor da matriz A. Entretanto, como
os valores de A sdo medidas subjetivas comparativas, h4 a necessidade de verificar se
os julgamentos de importancia relativa entre os critérios sdo coerentes. Uma forma
para se verificar isso é através da Razdo de Consisténcia (Consistency Ratio — CR),
uma medida que indica a probabilidade de que as avaliacGes da matriz A foram
geradas aleatoriamente (EASTMAN et al., 1995). Saaty (1987) sugere que se deve
considerar 10% de inconsisténcia na matriz A porque a prioridade de consisténcia
para se obter um explicacdo coerente de um conjunto de fatos deve divergir, por uma
ordem de magnitude, da prioridade de inconsisténcia, que é um erro na medida de
consisténcia. Portanto, nos casos onde o CR exceda 10%, deve-se reavaliar os
julgamentos. Saaty (1987) argumenta ainda que o valor CR ndo deve ser muito
pequeno, como por exemplo 1%, porque a inconsisténcia por si s6 é importante uma
vez que sem ela, novos conhecimentos que alteram a ordem das preferéncias,

simplesmente ndo seriam admitidos.
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No ambiente dos SIG, MCE é uma das técnicas disponiveis aplicadas para analise
espacial de problemas que envolvem temas multiplos, relacionados a um
determinado assunto (VIEIRA, ASSIS e BECKER, 2010). O método de Avaliacao
Multicritérios é estabelecido por uma sequéncia de processos, com possibilidade de
revisdo em varias etapas. Inicialmente sdo selecionados os temas-critério que
participam da andlise e podem se tratar de grandezas distintas (i.e., mapas de
distancias, declividades, temperatura, uso do solo, entre outros). Referem-se, no
ambito desta proposta, as variaveis de ambiente que definem as informacdes
contextuais. Como o objetivo é viabilizar a comparacdo entre critérios que se
encontram em diferentes escalas de valores, deve-se padroniza-los em uma mesma
escala. Existem varias abordagens para esse proposito, de modo que, o que influencia
a escolha por uma delas seja a caracteristica inerente ao proprio dado que se pretende
padronizar. O uso de fungdes de transformacdo oferece flexibilidade para a maior
parte das situacdes. No ambiente do SIG Idrisi sdo funcdes muito utilizadas para este
propdsito, as fuzzy: linear ou sigmoide, dos tipos monotdnica crescente ou
decrescente, ou a do tipo complexa®. Func6es fuzzy assinalam um grau de pertinéncia
variavel entre zero e um para cada objeto da classe de objetos de um conjunto fuzzy,
caracterizando-o (ZADEH, 1965).

A funcdo sigmoide adota o modelo de transformacéo de valores dado pela Equacgéo 9

e a funcdo linear ¢ apresentada pela Equacgéo 10 caso seja monoténica crescente.

f(u) = cos?a 9)
_ (X - xa)
fw) = G —x) (10)

no qual a =§ [(x —x.)/(xq —x.)] no caso de pertinéncia ser monotonicamente

decrescente, ou a = % [1—(x—x,)/(xp —x,)] caso seja monotonicamante

crescente e u = 1 quando x < x. OU x > x;, respectivamente; u € o valor mapeado x
na nova escala [0, 1], x € o valor que se quer escalonar; x,, x;, x. € x; definem os
limites do intervalo. A funcdo linear monoténica decrescente € dada pela Equacao
11.

® Pontos definidos pelo usuério, linearmente interpolados.
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(x — xq)
(xd - xc)

fw=-1 (11)

Essa operacéo é realizada pixel a pixel por toda a imagem.
Diante do exposto tem-se que os resultados da AMC sdo expressos em termos de

graus de adequabilidade, no intervalo de [0,1].

2.3 Avaliacao pela estatistica ROC

ROC € uma técnica de andlise originaria da teoria de deteccdo de sinais (SWETS,
1988) amplamente utilizada em diversas areas, aplicavel a qualquer modelo que faz
predicGes de uma categoria homogénea em uma célula da imagem (PONTIUS JR. e
SCHNEIDER, 2001). Na sua forma grafica, a técnica também conhecida pelo termo
“Receiver Operating Characteristics” € Uutilizada para visualizar, organizar e
selecionar classificadores com base no seu desempenho (FAWCETT, 2006).

A estatistica ROC é determinada pela métrica de comparacdo de falsos e verdadeiros
positivos dos percentis de um mapa de adequabilidade. Na préatica, verdadeiro
positivo significa que houve coincidéncia da classe de interesse na imagem de
referéncia e na imagem avaliada. Falso positivo significa que a classe de interesse
identificada na imagem avaliada ndo corresponde a classe de interesse na imagem de
referéncia. Mais detalhes sobre a analise ROC podem ser consultados em Fawcett
(2006) e sua aplicagcdo em Pontius Jr. e Schneider (2001).

A estatistica ROC ¢ obtida determinando a area sob a curva conforme a Equacdo 12.
n

ROC= ) Crirs =50V + Yirs = %i/2) (12)
=

onde x; é taxa de falsos positivos para o cenario i, y; € a taxa de verdadeiros
positivos para o cendrio i, e n 0 niUmero de grupos de adequabilidade (PONTIUS JR.
e SCHNEIDER, 2001). Os valores de ROC variam entre 1 e 0.5 e representam

respectivamente, coincidéncia total ou simplesmente ao acaso.
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A estatistica ROC relne caracteristicas necessarias para avaliar os resultados dos dois
métodos propostos. Ambos os métodos de analise, da RLB e da AMC, permitem
utilizar dados continuos que pertencam ao Dominio dos numeros Reais e seus
resultados sdo expressos no intervalo de [0,1], em termos de probabilidade e
adequabilidade, respectivamente.

O método que apresentar melhor desempenho na avaliacdo deve ser utilizado como

gerador do cenario para classificacéo.

3  Meétodos

3.1 Base de dados acessoria

A incorporagéo de dados auxiliares externos para definir a contextura de informagdes
sobre um determinado fendmeno — ou classe informacional, alem das bandas
espectrais de uma imagem de satélite, é fortemente dependente da disponibilidade de
uma base de dados espaciais acessoria. Essa € constituida de mapas de variaveis
fisicas que devem auxiliar a caracterizacdo das condigcdes regionais propicias nas
quais se verifica a predominancia de ocorréncia de algum tipo especifico de uso ou
cobertura do solo. Modelos digitais como os de elevagdo, declividades, morfologia
do terreno sdo exemplos comuns desse tipo de base, bem como as imagens dos
indices espectrais de vegetacdo como a NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), entre outros. As principais fontes geradoras desses dados sé&o o Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) e a imagem de satélite.

3.1.1 Modelo Digital de Elevacao

Para gerar o MDE da &rea de estudo foram necessarios os planos de informacéao

referentes a hidrografia e altimetria, esta Gltima discriminada em pontos cotados e
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curvas de nivel, obtidas através das cartas topograficas vetoriais do mapeamento
sistematico e disponibilizadas pelo Instituo Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). A escala dos mapas digitais é de 1:50.000 e sua edicdo data de 1972, cujas
curvas de nivel da altimetria apresentam equidistancia vertical de 20m. Foram
necessarias 18 cartas para abranger toda a area da bacia. Em seguida realizou-se o
pré-processamento dos dados digitais obtidos, com a verificacdo da consisténcia de
toda a base. As curvas de nivel, quando apresentaram inconsisténcias, foram editadas
manualmente em conformidade com a hidrografia mapeada. Esta Ultima, por sua vez,
foi orientada no sentido da dire¢do de escoamento. Apds a etapa de edigdo pode-se
produzir o MDE com resolucdo de 15 x 15m, através do modulo TOPOGRID
disponivel no software Arc/INFO. Posteriormente esse MDE foi reamostrado pelo
algoritmo do vizinho mais proximo para a dimensdo do pixel coincidente com a
imagem de satélite utilizada.

Sabendo-se que o MDE é uma superficie produzida por interpolacdo a partir de
informacdes de altitude disponiveis em determinados locais estrategicamente
levantados para melhor caracterizar a topografia local; e ainda que seus valores sdo
determinados por um estimador, consequentemente a incerteza dos mesmos &
inerente ao processo, assim sendo o produto gerado pode apresentar tanto super
guanto subestimativas. Ao se tratar da dindmica dos processos relacionados ao
escoamento superficial, as subestimativas sdo as mais problematicas. Elas s&o
observadas nos MDE como depressGes espurias, as quais sdo células cuja
circunvizinhanga apresenta valores de elevagdo superiores ao seu, 0 que impede o
fluxo do escoamento superficial ao longo do seu percurso. Diante do exposto,
procedeu-se a eliminacdo destas, permitindo a obtencdo de um MDE isento de
depressdes espdrias. O MDE é gerador de diversas varidveis de ambiente
topografico, tais como: Modelo Digital de Declividades (MDD), Categorias
Morfolégicas do Terreno (CMT), modelo de dire¢Ges da face do terreno (MDF).

3.1.2 Imagem de satélite

Para abranger toda area da BHRP utilizou-se duas cenas da plataforma orbital
Landsat 5, sensor TM (Thematic Mapper), com resolucdo espacial de 30 metros,

52



ambas datadas de 26/08/2010, obtidas gratuitamente no repositorio de imagens do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Como as cenas sdao do mesmo dia,
sdo referentes a uma mesma Orbita, a 217, variando apenas o ponto, 74 para regido de
jusante da bacia (maior parte) e 75 para a regido de cabeceira.

As cenas foram mosaicadas e devido a necessidade de sobreposicdo da base, a
imagem foi ortorretificada®, em seguida foi feito um recorte na imagem gerada em
relacdo aos limites da bacia hidrografica.

Para o processo de ortorretificacdo foram utilizadas como base de referéncia para
amostragem de pontos de controle duas outras cenas correspondentes as de 2010, ou
seja, sensor TM, oOrbita 217, pontos 74 e 75 (mesmo sensor, Orbita e ponto),
previamente ortorretificadas pela NASA, porém datadas de 2006 e 2007, e também
disponibilizadas gratuitamente no repositorio do INPE. Adotou-se a estratégia
Automatic Point Matching (APM) como procedimento de amostragem, disponivel no
software ERDAS 9.1.

A relacdo de métodos e parametros utilizados no processo de ortorretificacdo, bem

como seus respectivos valores de dados encontram-se relacionados no Quadro (111) 1.

Método (M)/Parametro(P) Descrigdo/Valor
Reamostragem (M) Vizinho mais préximo
Selecdo de pontos de controle (M) Automatic Point Matching (APM)
NUmero de pontos amostrados (P) 96
Modelo de transformacéo geométrica (M) Projetiva 3D
RMS (P) 0,34 metros
MDE - altitude minima (P) 322,6
MDE - altitude maxima (P) 1.457,4

Quadro (I11) 1 — Sumério de métodos e parametros utilizados no processo de ortorretificagao.
Nota: O parametro RMS é expresso em unidades de referéncia da base utilizada.

O valor referente ao parametro RMS (Root Mean Square ou Erro médio quadratico)
ndo corresponde ao procedimento de checagem com pontos de controle levantados

em campo e sim aos pontos de controle amostrados automaticamente nas imagens

* Apesar do bom senso cartogréfico sugerir que a ordem mais adequada de procedimentos seja a de
ortorretificacdo em seguida mosaico, portanto, o inverso do que foi feito, vale esclarecer que a area
coberta pelo MDE na imagem da cena da 6rbita 217 ponto 75 é muito pequena. Ou seja, apenas a
porc¢do da regido de cabeceira teria referéncia de altitude, o que poderia ser prejudicial na qualidade do
processo de ortorretificacdo devido a dificuldade de encontrar pontos de controle. Como 0 MDE ndo
foi gerado em um formato retangular, mas sim no formato irregular da bacia hidrogréafica, haveria
cerca de 90% da cena sem cobertura pela elevacdo na referida cena, uma vez que a maior parte da
bacia, e portanto o MDE, estdo na cena da Orbita 217 ponto 74.
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digitais ja ortorretificadas e utilizadas como referéncia cartografica. Por isso seu
valor tdo baixo. Apds a imagem ter sido ortorretificada e 0 MDE ter sido corrigido de
depressdes espudrias, o0s produtos derivados de ambos apresentaram grande

coincidéncia de superficies.

3.2 Definigéo das classes informacionais

A definicdo das classes informacionais representa a etapa que efetivamente subsidia
a elaboragdo de IFVP. Apos diversas visitas a campo constatou-se que a ocupagao do
solo na bacia do rio Piranga é predominantemente caracterizada pelas classes mata
secundaria (A), café (B), eucalipto(C), pastagem (D), solo exposto (E) e area agricola
(F), ilustrada na Figura (111) 1.

Como se trata de uma regido de relevo forte ondulado a montanhoso, ha ocorréncia
de sombras provocadas pela superficie escarpada, além de &reas com alguma porcéao
coberta por pequenas barragens, represas e rios mais largos. Algumas areas de
queimada também sdo observadas, o que impossibilita inferir qual cobertura havia no
local. Embora ndo representem a tipologia de uma cobertura comum, a anélise de
inspecdo visual na imagem colorida possibilitou identificar mais essas trés classes:
superficie sombreada, superficie aquosa e areas de queimada, que devem ser
distinguidas.

As éareas urbanizadas ndo foram abordadas como uma classe informacional objetivo
da classificacdo, por dois motivos: 1) por se tratar de um ambiente misto, onde varias
categorias sdo observadas em conjunto, o que provoca confusdo ao classificador; 2)
sua ocorréncia na regido aparenta pouca representatividade espacial, apenas as

cidades de Vigosa e Ponte Nova ocupam area maior.
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Figura (1) 1 — Fotografias dos tipos de uso e ocupacdo do solo mais comuns encontrados na BHRP,
0s quais sejam: mata secundaria (A); café (B); eucalipto (C); pastagem (D); solo exposto (E); e area
agricola (F).

3.3 Amostragem das classes informacionais

Estabeleceu-se o conjunto amostral de referéncia para treinamento e avaliagdo dos
métodos a partir de visitas a campo aliadas a inspecdo visual em imagens do Google
Earth. Visitas a campo apoiaram o levantamento das amostras das classes de uso e
cobertura do solo, enquanto a inspecao visual apoiou a obten¢do das amostras para as
classes sombra, agua e queimadas. As quantidades de pixels relativas a cada classe
espectral para as etapas de treinamento e avaliacdo dos métodos sdo apresentadas na
Tabela (I11) 1.
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Tabela (111) 1 — Numero de pixels utilizados nas etapas de treinamento e teste dos métodos para cada
classe informacional.

Id. Classe Informacional Treino Avaliagédo Total
1* Eucalipto jovem 1081 139 1220
2 Pastagem 1269 186 1455
3 Café 667 91 758
4 Avrea agricola 670 114 784
5 Mata 1181 137 1318
6 Area queimada 709 82 791
7 Superficie sombreada 475 65 540
8 Superficie aquosa 437 67 504
9 Solo exposto 489 52 541
10*  Eucalipto maduro 678 50 728

Fonte: o autor.
Nota: As classes eucalipto jovem e eucalipto maduro identificadas pelo simbolo “*” foram agrupadas
na classe “eucalipto” apos a classificacdo.

3.4 Imagens de representacdo da paisagem

Ao valorar a informagéo de expectativa de ocorréncia de uma classe informacional
para determinada regido, como uma forma de representacdo da paisagem, a
consequéncia ¢ a variacao desse valor pela imagem. Ou seja, ao tratar os valores de
expectativa como Probabilidades se determinados pela RLB ou como
Adequabilidade se obtidos pela AMC, a priori, tem-se como efeito ser espacialmente
pouco ou muito informativo conforme o critério formulado pelo especialista ao
formalizar o contexto da andlise. Esta é uma caracteristica muito Util para se explorar
pela regra de decisdo, pois onde houver maior probabilidade/adequabilidade a priori
de ocorréncia de uma determinada classe, maior o papel que a informacdo
especialista desempenhara.

Como as imagens de representacdo da paisagem sdo Imagens Fundamentadas em
Valores de Probabilidade (IFVP) para o caso da RLB ou de Adequabilidade (IFVA)
para 0 caso da AMC, optou-se por padronizar o termo IFVP para ambos
(probabilidade/adequabilidade), indistintamente. Isto para facilitar referéncias futuras

no texto. Uma andlise comparativa das IFVVP encontra-se resumida no Quadro (I1) 2.
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Vantagens

Desvantagens

1 — Elaborada apenas uma vez para cada classe
(i.e., apenas uma alteracdo significativa no
modelo de uso e ocupacéo do solo justificaria a
necessidade de atualizacdo)

2 — Pode
procedimentos
monitoramento)

novamente em
para fins de

ser utilizada
futuros (i.e.,

3 — Ser independente do ndmero de classes
informacionais (i.e., 0 aparecimento de uma nova
classe ndo implica na invalidade das imagens ja
produzidas para as demais classes)

4 — Flexibilidade quanto ao método de obtencao
(ie., podem ser produzidas por maneiras
diferentes)

5 — Féacil atualizagdo pelo paradigma Bayesiano
(i.e., a IFVP de uma classe pode ser parte da base
de informacdo contextual para geracdo de uma
outra IFVP)

6 — Carater informativo espaco-seletivo (i.e, a
informagdo a priori varia espacialmente
conforme o grau de susceptibilidade de
ocorréncia da classe).

1 — Demanda mais tempo para especificar o
contexto (i.e., produzir/facessar 0os modelos
digitais da base de dados acessdria, bem como
garantir a compatibilidade com a base existente)

2 — Demanda mais espago para armazenamento
(i.e., para cada classe informacional, uma IFVP é
gerada)

3 — Preconiza expertise do analista (i.e., ha
necessidade de um especialista para dizer quais
variaveis de ambiente estdo associadas a
ocorréncia de uma determinada classe)

4 — Necessitam de informagdes auxiliares de base
de dados adicionais (i.e., além das bandas
espectrais)

5 — Séo dependentes do espaco geografico (i.e., 0
conjunto de informagdes contextuais de uma
mesma classe pode ndo ser adequado para
diferentes regides)

Quadro (111) 2 — Vantagens e desvantagens das Imagens Fundamentadas em Valores de Probabilidade
(IFVP).

Em um conjunto de n imagens IFVP, o valor de um determinado pixel p na IFVP Kk,
localizado coluna i e na linha j € definido por p; j x) = [0, 1]. Para o conjunto de n
IFVP, tem-se: ¥3_; pijx = [0,< n].

Para gerar as IFVP optou-se por dois métodos distintos em relacdo a supervisdo de
um analista, a Regressdo Logistica Binomial e a Avaliagdo Multicritérios. A op¢ao
pelos métodos de geracdo das IFVP via RLB e AMC, em relacdo a supervisdo de um
analista, justifica-se por caracteristicas implicitas de cada um em relacdo ao
tratamento da informacdo subjetiva na anélise. No método RLB ha necessidade de
supervisdo do expert para colecdo de amostras de treinamento nos locais onde se
observa ocorréncia de determinada categoria teméatica como forma de especificar a
informacdo contextual, ou seja, trata-se de um procedimento supervisionado. Por
outro lado, na AMC a informacdo contextual é construida pela especificacdo de
cenarios sem necessidade da supervisdo do analista, isto €, apenas com base em

critérios de ambito geral, o que caracteriza um processo ndo supervisionado.
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3.5 Classificacéo hibrida

Durante um processo de classificacdo convencional assume-se que o0s valores
amostrais dos vetores espectrais de uma determinada classe informacional seguem
uma distribuicdo Multivariada Normal. Adota-se entdo o método de Estimacdo da
Méxima Verossimilhanga para determinar os estimadores dos pardmetros de uma
fungdo de maxima verossimilhanca Gaussiana Multivariada, a partir dos quais serdo
feitas as generalizacdes.

No processo de classificagdo proposto, adicionalmente considera-se que a IFVP ¢
utilizada como representacdo da informagdo a priori no processo de classificacao.
Desse modo, em uma operacdo pixel a pixel na imagem, o uso da informacéo priori
via IFVP combinado pela funcdo de méaxima verossimilhanca é a probabilidade a
posteriori, de aquele pixel pertencer a uma determinada classe de interesse, 0 que

configura a aplicacdo de uma abordagem de classificacdo hibrida.

4  Resultados e discussdes

4.1 Defini¢éo das informagdes contextuais

Classes informacionais que representam superficies sombreadas e aquosas Ssao
correntemente confundidas quando submetidas ao processo de classificagdo de
imagens realizadas por analise de variancia com amostras extraidas de bandas
espectrais. No entanto, superficies aquosas sdo geralmente observadas em condicdes
topogréficas distintas daquelas que favorecem a ocorréncia de areas sombreadas (i.e.
declividades e posicdo angular, morfologia, entre outros aspectos). Embora esses
alvos sejam muito semelhantes no dominio espectral, 0 ambiente que contextualiza
sua ocorréncia é diferente.

As varidveis de ambiente utilizadas para representar o contexto de ocorréncia das
classes informacionais foram as seguintes: Modelo Digital de Elevacdo (MDE),
Modelo Digital de Declividades (MDD), Modelo Digital de Dire¢des do Terreno,
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para o Norte/Sul (MDN — Northness) cuja superficie topografica é voltada para o
norte ou sul e Modelo Digital de Dire¢des no qual elas séo voltadas para Leste/Oeste
(MDL — Eastness). Os modelos de diregdes N/S e L/O sdo obtidos respectivamente
por operacOes trigonométricas de cosseno e seno, aplicadas no Modelo Digital
Aspect (DOMAC e SUZEN, 2006). Além das variaveis topogréaficas, obteve-se ainda

a variavel espectral NDVI°.

4.2 IFVP obtidas por RLB

Os resultados detalhados do processo de RLB estdo apresentados no Apéndice (I11)
A, onde pode-se observar os valores dos coeficientes do vetor paramétrico £, bem
como as medidas de avaliagdo da qualidade mais usuais, tais como Pseudo R?
(Equagdo 6), AIC (Equacdo 7) e ROC (Equagdo 12). Com interpretacdo semelhante a
adotada ao coeficiente de qualidade de ajuste de modelos lineares R?, os maiores
valores de Pseudo R? indicam melhor ajuste. Isto também acontece com os valores
da estatistica ROC, ou seja, maiores valores indicam melhores ajustes. Entretanto, a
interpretacéo para o parametro AIC refere-se aos menores valores como indicadores
dos melhores ajustes.

Devido a semelhanca de contexto de algumas classes informacionais, optou-se por
confeccionar modelos representativos para um consorcio de classes, que
compartilnam caracteristicas contextuais. Esse foi o caso das classes mata, café e
eucalipto, que ocorrem em condi¢des muito semelhantes, portanto, a probabilidade e
a adequabilidade de um deles € explicativa para os outros dois. O gque as diferenciam
¢ apenas o0 porte arboreo. As trés foram agrupadas no cenario “classes de porte
arboreo alto”. Seguindo 0 mesmo principio, formulou-se um cenario para associar as
classes: pastagem, &rea agricola e &rea de queimadas, identificadas pelo cenério
“classes de porte arboreo baixo”. Para cada cenario foi ajustado modelo de RLB. As
classes superficie sombreada, superficie aquosa e solo exposto tiveram seus modelos

especificados individualmente, pois suas caracteristicas contextuais sdo notadamente

> Obtido através de operacdes aritméticas das bandas espectrais na regido de intensidade de radiacéo
eletromagnética do InfraVermelho proximo (1V) e Vermelho (V) por NDVI = (IV = V) /(IV 4+ V).
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diferenciadas. Uma versdo resumida da tabela disponivel no Apéndice (1I1) A, com

os melhores modelos eleitos, encontra-se na Tabela (I11) 2.

Tabela (111) 2 — Pardmetros de avaliagdo de qualidade para sele¢do de modelos.

Classe Modelo ROC Pseudo R2 AlC
Mod.1 0,88 0,17 5040,5
Porte arbéreo alto Mod.2 0,88 0,18 5230,3
Mod.3* 0,88 0,17 4947,3
Mod.1 0,85 0,12 4262,9
Porte arbdreo baixo Mod.2 0,86 0,13 2260,6
Mod.3* 0,86 0,12 2215,5
Mod.1 0,868 0,12 1049,2
Superficie sombreada Mod.2 0,864 0,09 859,1
Mod.3* 0,863 0,10 710,5
Mod.1* 0,987 0,38 601,8
Superficie aquosa Mod.2 0,989 0,32 708,8
Mod.3 0,887 0,04 696,5
Mod.1 0,906 0,11 922,5
Solo exposto Mod.2 0,939 0,12 1054,3
Mod.3* 0,942 0,12 780,3

Fonte: o autor.
Nota: o simbolo “*” denota 0 modelo escolhido

Os valores em negrito (Tabela (111) 2) indicam os melhores parametros de determina
classe a que se referem, portanto, o melhor modelo segundo aquele critério. Percebe-
se que dificilmente todos os parametros indicaram concordancia quanto ao melhor
ajuste, o que dificulta a selecdo. Contudo, esses parametros obedecem a certa
hierarquia de importancia, na qual Pseudo R? tem a menor e AIC a maior. Mesmo
assim sua medida auxilia a avaliar o desempenho dos modelos quando analisada em
conjunto.

Respectivamente as classes superficie aquosa e solo exposto tiveram 6timo
desempenho medido por ROC. Frequentemente os valores de ROC foram
aproximados entre modelos da mesma classe, impondo a decisdo pela escolha do
melhor a medida AIC.

As diferencas entre os modelos adotados para cada classe se caracterizam pelas
informagdes contextuais, ou seja, quais variaveis de ambiente topogréficas e

espectrais foram utilizadas como varidveis explicativas. A partir dos modelos
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selecionados pelo critério de melhor desempenho segundo os critérios de avaliagéo,

determinou-se as respectivas IFVP aplicando-se a Equacéo 1.

4.3 IFVP determinadas por MCE

Talvez o termo probabilidade do acrénimo IFVP deva ser repensado para a definicéo
dos valores de pertinéncia determinados pelo método de Agregagdo Multicritérios.
Esse argumento é devido aos valores resultantes do processo OWA representarem
variacgoes de intensidade de adequabilidade a um determinado objetivo, escalonados
no intervalo de zero a um, e ndo uma probabilidade propriamente dita. Apesar disso,
a semantica do termo IFVVP serd mantida no decorrer do texto.

Foram gerados cenarios de adequabilidade para caracterizar a ocorréncia das classes
informacionais conforme as informacBes contextuais disponiveis em forma de
variaveis de ambiente topografico e espectral. A abordagem OWA é mais flexivel
que a RLB, pois possibilita a insercdo de variaveis categdricas na analise. Desse
modo, além das variaveis NDVI, MDE e MDD, fez-se uso da variavel Categorias
Morfoldgicas do Terreno (CMT). Para isso, utilizou-se o algoritmo para classifica¢do
automatica da topografia do terreno a partir do MDE chamada TOPOSHAPE,
implementada no software Idrisi. Utilizou-se ainda o modelo Aspect, caracterizador
da direcdo de declividade do terreno — numa abordagem semelhante aos MDN e
MDL adotados no procedimento de RLB, porém com valores angulares isentos de
transformacéo.

Em abordagem similar aquela adotada no método RLB, formulou-se os mesmos dois
cenarios para representar consorcios de classes informacionais de Porte Arbdreo Alto
e Baixo. Exatamente as mesmas classes foram empregadas na formulacéo respectiva
de cada cenédrio. As classes superficie sombreada, superficie aquosa e solo exposto
foram tipificadas separadamente.

A partir da Tabela (Il1) 3 até a Tabela (I1l) 7 sdo apresentados os resultados dos
parametros utilizados nas analises OWA, bem como seus parametros de medida de
qualidade. Todas as tabelas compartilham as mesmas caracteristicas de parametros.
Ha nelas uma divisdo que representa as duas etapas que dividem a andlise de
Agregacdo Multicritérios. No campo fatores ha a relacdo de variaveis de ambiente
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utilizadas para constituicdo dos cendrios. Nessa parte ha ainda a relacdo de valores
dos pesos obtidos pela técnica AHP para cada fator, bem como o grau de
consisténcia (CR) derivado da matriz de comparacgéo pareada da importancia relativa
entre os fatores. Os pontos de controle utilizados no procedimento de padronizacéo
fuzzy de cada fator sdo exibidos. Note-se que nas ocasifes em que apenas 0S
parametros x, e x; foram preenchidos, trata-se da fungcdo monotdnica crescente. Por
outro lado, quando apenas os pardmetros x. e x; sdo preenchidos, a funcdo é
monotonicamente decrescente. Um caso particular é apresentado quando todos sdo
preenchidos, o que indica duas fases de comportamento da funcéo, uma de elevacéao
outra de decaimento. Isto a caracteriza como uma funcdo simétrica, crescente de a
até b e decrescente de c ate d.

Na parte cenarios ha a especificacdo dos valores assumidos aos pesos ponderados na
configuracdo de cada um deles. Pelo menos trés cenarios foram simulados para cada
classe informacional (ou consorcio de classes). Nas tabelas pode-se verificar também

os valores de Risco, dado por (n—1)"*Y%~,(n —i)0;, Trade-off dado por 1 —

nYr, (0, —n )2 (n- 1)‘1]% e ROC para cada cenario. Onde i € a ordem do peso,
O; é o peso ordenado e n a quantidade de fatores. A partir dos pesos ordenados, a
medida Risk tem por objetivo identificar o risco do cenario configurado através da
sua localizacdo na area estratégica de decisdo em relacdo aos operadores de risco
minimo (AND) e de risco maximo (OR), no eixo x. Complementarmente, a medida
trade-off localiza no eixo y, a compensacdo entre os fatores. Valores menores de Risk
indicam maior atuacdo do operador AND e, portanto, uma postura mais conservadora
na analise. Valores maiores de Risk, proximos a unidade, indicam o contrario, ou
seja, que o operador OR governa a analise. A compensacdo apresentada por Trade-
off fornece a medida acerca do nivel de privilégio atribuido para os fatores, a partir
dos valores de seus pesos. Segundo (EASTMAN, 2009), conforme a maioria do peso
ordenado é assinalada para a esquerda, direita ou centro dos pesos ordenados, é

determinada a posicao na dimensdo do risco no espaco estratégico de decisdo (Figura

(1) 2).
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Figura (111) 2 — Espaco estratégico de decisao.
Fonte: Eastman (2009), p.141.

Um cenario com razoabilidade preconiza uma boa compensacgéo entre fatores, o que
indica a contribuicdo efetiva dos mesmos para a analise.

Para o consorcio de classes “vegetacdo de porte arboreo alto” (Tabela (I11) 3), o
cenario que apresentou melhor desempenho do valor da estatistica ROC foi
justamente 0 que apresentou maior Risk entre os trés. Percebe-se, contudo, que seu

trade-off foi alto.

Tabela (1) 3 — Resultados OWA para 0 consoércio de classes “Vegetagdo de Porte Alto”.

Classes de Vegetagdo de Porte Arbéreo Alto

Fatores Cenarios
Pontos de NDVI MDE MDD CMT | Pesos Ordenados (i) (i) (iii)
Controle/Pesos 0,5254 0,1393 0,2788 0,0565 | P.ord.1 0,25 04 0,16
X 0,4 300 0 - P.ord.2 0,25 0,3 0,22
x, 0,8 600 10 - P.ord.3 0,25 02 0,28
X, - 900 30 - P.ord.4 0,25 01 0,34
y - 1200 60 - Risk 0,5 0,67 0,4
R 0.05 Trade-off 1 074 085
ROC 0,851 0,865 0,793

Fonte: o autor.

Entretanto, para o consorcio de classes “vegetacdo de porte baixo” (Tabela (111) 4), o
melhor desempenho foi obtido pelo cenario com mais baixo Risk e com trade-off

médio.
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Tabela (111) 4 — Resultados OWA para o consorcio de classes “Vegetagdo de Porte Baixo”.

Classes de Vegetacdo de Porte Arboreo Baixo

Fatores Cenarios

Pontos de NDVI CMT MDD Pesos Ordenados (i) (i) (iii)
Controle/Pesos 0,637  0,2583 0,1047 | P.ord.1 0,333 05 0,15
x, -04 - - P.ord.2 0,333 0,3 0,3
% -0,2 - - P.ord.3 0,333 02 055
x, 0,2 - 30 | Risk 0,5 0,65 0,3
X 04 - 60 | Trade-off 1 0,7 0,65
CR 0,03 ROC 0,81 0,794 0,82

Fonte: o autor.

Para as classes individuais superficie sombreada (Tabela (111) 5), superficie aquosa (

Tabela (111) 6) e solo exposto (Tabela (I1l) 7), os melhores desempenhos foram
observados para 0s cenarios com Risk médio e trade-off maximo. Trata-se de um
caso particular de OWA, no qual o operador se posiciona exatamente no meio entre
AND e OR, e a compensacao entre fatores é total. Tal caso é conhecido por Weighted
Linear Combination (WLC), onde uma interpretacdo € raciocinar em termos de
média, isto €, a contribuicdo de cada fator é a média dos fatores. Caso os fatores
tenham sido elaborados com cautela para especificar significado proximo da
interpretacdo real do fendmeno, essa € uma opcgdo com resultados quase sempre

satisfatorios ao custo de menor esforco.

Tabela (111) 5 — Resultados OWA para a classe superficie sombreada.

Classe superficie sombreada

Fatores Cenarios

Pontos de Aspect MDD NDVI Pesos Ordenados Q) (i) (iii)
Controle/Pesos 0,4286  0,4286  0,1429 | P.ord.1 0,333 052 0,12
x, 170 30 0,1|P.ord.2 0,333 0,29 0,3
x, 220 50 0,5|P.ord.3 0,333 0,19 0,58
%, 230 - - Risk 05 067 027
X 280 - - Trade-off 1 071 0,6
CR 0 ROC 095 095 0,93

Fonte: o autor.
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Tabela (111) 6 — Resultados OWA para a classe superficie aquosa.

Classe superficie aquosa

Fatores Cenarios
Pontos de MDD NDVI CTM | Pesos Ordenados ) (i) (iii)
Controle/Pesos 0,2583 0,637  0,1047 |P.ord.1 0,333 0,15 0,55
Xq - - - P.ord.2 0,333 0,55 0,18
Xp - - - P.ord.3 0,333 0,3 0,27
X, 1 -0,1 - Risk 0,5 043 0,64
X4 10 0,1 - Trade-off 1 0,65 0,67
CR 0.03 ROC 0,95 0,94 0,95
Fonte: o autor.
Tabela (1) 7 — Resultados OWA para a classe Solo Exposto.
Classe Solo Exposto
Fatores Cenarios
Pontos de NDVI CMT MDD | Pesos Ordenados 0] (i) (i)
Controle/Pesos 0,637 0,2583  0,1047 |P.ord.1 0,333 053 012
Xq -0,1 - 30 |P.ord.2 0,333 0,29 0,3
Xy -0,01 - 60 |P.ord.3 0,333 0,18 0,58
X 0,01 - - Risk 05 068 0,27
Xq 0,1 - - Trade-off 1 0,69 0,6
CR 0,03 ROC 0,94 0,93 0,84

Fonte: o autor.

4.4  Classificagdo hibrida de imagem via IFVP

Apenas os melhores resultados da avaliacdo pela estatistica ROC em relacdo aos

métodos propostos, da RLB e da AMC, para obtencdo de IFVP foram utilizados para

compor as probabilidades a priori utilizadas no processo de classificacdo hibrida.

Os valores de probabilidade para o método de RLB foram obtidos pelo modelo

especifico escolhido (Apéndice (IlI) A). As imagens IFVP resultantes foram

empregadas como informacdo a priori no método de classificagdo da méaxima

verossimilhanga Gaussiana. Utilizou-se as referidas imagens para os consorcios de
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classe conforme o porte arbéreo, além das classes individuais superficie aquosa,
superficie sombreada e solo exposto.

Conforme exposto, 0s processos de classificacdo, hibrida e convencional para efeito
de avaliagéo, foram conduzidos no SIG Idrisi. A imagem classificada resultante foi
avaliada segundo fndice de concordancia Kappa®. Se comparada com a metodologia
de classificacdo convencional pela maxima verossimilhanga Gaussiana, os resultados
pelo método da RLB foram inferiores. O Kappa obtido pela classificacdo
convencional foi de 0,828, enquanto que o fornecido pelo método RLB foi de 0,827.
Aparentemente 0 meétodo introduziu informagfes discrepantes ao processo,
contribuindo para um desempenho pior.

Em relacdo as IFVP produzidas pelo método de Agregacdo Multicritérios, o
desempenho também ndo foi significativamente melhor, fornecendo o valor de
Kappa igual a 0,833. Através do método OWA foi possivel produzir imagens de
adequabilidade como alternativa para incorporar conhecimento no processo de
classificacao.

Entre os métodos RLB e OWA, o0 primeiro € expressivamente mais caro sob Vvarios
aspectos como tempo necessario para colecionar amostras de treinamento e para
realizar o processamento. Além disso, seus resultados foram inferiores. Por outro
lado, o0 método OWA se mostrou efetivo e promissor para gerar IFVP. A partir de
seus melhores resultados obtidos pela estatistica ROC foi gerada a carta-imagem de
uso e cobertura do solo de 2010 (Figura (111) 3).

® E uma medida de avaliagdo da qualidade temética de produtos obtidos por classificacdo de imagens
do sensoriamento remoto amplamente documentado pela literatura especializada. E calculado a partir
de uma matriz de contingéncia entre a imagem classificada e outra de referéncia. Mais detalhes podem
ser consultados em (Congalton, 1991).
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Figura (111) 3 — Imagem de uso e cobertura do solo de 2010 da bacia hidrogréafica do rio Piranga.

Cabe mencionar que a técnica de incorporar informagdes contextuais (DANIELS,
2006) através de variaveis de ambiente (DOMAC e SUZEN, 2006) representadas por
valores de probabilidade (ASSIS, VIEIRA e SILVA, 2010) tem sido documentada
com sucesso para 0 propdsito de classificacdo de imagens de satélite. Contudo, a
abordagem utilizada nesse estudo, apesar de ndo ter apresentado contribuigédo
significativa, tem carater de ineditismo.

As classes de uso e cobertura obtidas na carta-imagem classificada (Figura (111) 3)
apresentaram as condi¢cdes mais comuns de representacdo da paisagem na BHRP
especificamente para o segundo semestre de 2010. Isto é, a classe &rea queimada
muito provavelmente ndo seria objeto de analise caso a imagem fosse referente ao
periodo chuvoso. Essa mesma classe ndo trata de uma ocupagdo propriamente dita,
porém ndo era recomendavel ignora-la, pois seria certamente uma regido de confuséao
no espaco caracteristico, portanto, fonte de erro.

Conforme pode ser observado nos valores apresentados na Tabela (111) 8,em termos
guantitativos, os usos e coberturas predominantes ocorrem por pastagens com cerca
de 40%, seguida pela cultura de café (26%), mata secundaria (15%) e agricultura

incluindo outras culturas (12%). As plantacdes de eucalipto (jovem e maduro)
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representam cerca de 3% da area. Somadas representam mais de 90% da paisagem
verificada na regido naquele periodo. Chama-se atencdo para a ocorréncia de solo
exposto em apenas 0,35% de &rea ocupada. A expressiva area identificada como

sombra é forte indicadora da superficie rugosa que se tem na regido.

Tabela (I111) 8 — Quantificacdo do uso e ocupacao do solo na BHRP.

Classe Informacional Area (ha) %
Eucalipto 21.375,99 3,24
Pastagem 264.743,46 40,09
Café 172.494,36 26,12
Avrea agricola 82.645,74 12,52
Mata secundéria 99.739,62 15,10
Queimada 1.741,86 0,26
Superficie sombreada 9.217,98 1,40
Superficie aquosa 1.264,59 0,19
Solo exposto 2.316,06 0,35
Malha urbana 4.827,15 0,73

Fonte: o autor.

O resultado referente & classe café foi certamente superestimado. Houve certa
confusdo entre café e eucalipto jovem e até mata secundaria, conforme pode ser
constatado pela matriz de contingéncia apresentada no Apéndice (I11) B. Assim
sendo, parte expressiva rotulada como café pode ser na realidade, outra tipologia de
cobertura do solo. Uma explicacdo plausivel é devido a semelhanga do porte arboreo
do eucalipto ainda jovem com o café. Adicionalmente, parte da confusdo com mata
se justifica devido a semelhanca espectral entre o café e a mata secundaria nessa
época do ano, o0 més de agosto. Por se tratar de um periodo de final de estiagem e boa
parte da vegetacdo de mata secundaria ser do tipo caducifélio, seu vigor vegetativo é
reduzido. Apesar disso, 0 método da RLB j& foi aplicado ao processo de classificacao
de imagens com sucesso (ASSIS, 2008), porém este ocorreu através de inferéncia
Bayesiana e ndo isoladamente como neste estudo. Tal fato leva a crer que a
abordagem aqui proposta poderia passar por uma releitura e, portanto, este trabalho

tem carater exploratorio.
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5 Conclusdes

Nas condi¢des em que o estudo foi realizado pode-se concluir que os objetivos
propostos foram alcancados satisfatoriamente, pois foi possivel avaliar as
metodologias de RLB e de AMC aplicadas a descricdo da paisagem para posterior
uso no processo de classificacdo de imagens e entdo produzir um mapa de uso e
cobertura do solo.

Em relacdo a avaliacdo das metodologias, concluiu-se que:

e a metodologia da RLB néo foi eficiente para representar a paisagem atraves
dos valores de probabilidade a priori no processo de classificacdo de imagens
e sua efetiva implementacdo além de laboriosa, demandou consideravel
disponibilidade de recursos de processamento computacional;

e 0 método de agregacdo multicritérios OWA se mostrou promissor, pois
apresentou facilidade de elaborar cenarios e foi consideravelmente mais
permissivo em relacdo a incorporacdo de fatores — possibilitando manipular
dados de representacdo categdricos e continuos;

e a maior parte dos cenarios utilizados para representar a paisagem foi
constituida de apenas 3 variaveis de informagfes contextuais — a menor
quantidade permitida no método OWA, o que representa uma desvantagem
em relacdo ao método da RLB, que permite apenas uma;

e as IFVP geradas pela metodologia OWA foram mais efetivas que aquelas
geradas pela RLB, contudo, a suspeita de que essas imagens elevariam o grau
de exatiddo tematica do processo de classificacdo pelo aumento da
quantidade de varidveis discriminantes, ndo se confirmou.

Adicionalmente, foi possivel responder a questdo de pesquisa, havendo confirmado a
metodologia da AMC como a mais adequada e, portanto, recomendada para
representacdo da paisagem através da confeccdo de cenérios, oferecendo melhores

subsidios ao processo de classificacdo de imagens.
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IV. Simulacdo de processos hidrologicos de evento extremo na bacia
hidrografica do rio Piranga.

1 Introdugéo

Um grave problema ambiental observado na bacia do rio Doce, incluindo a regido do
rio Piranga na sua nascente, é a ocorréncia de inundacdes recorrentes em Aareas
urbanas e ribeirinhas, isto porque algumas cidades ocuparam a planicie de inundacao
dos rios. O desmatamento indiscriminado, 0 manejo inadequado do solo associado a
despejos irregulares da mineragdo e de residuos industriais e domesticos, criaram
condicbes favoraveis a formacdo de processos erosivos responsaveis pelo
assoreamento dos rios que, de tempos em tempos provocam o alagamento de parte
dessas planicies causando graves problemas a populagido (CONSORCIO ECOPLAN-
LUME, 2010). Ha estudos em outros paises que indicam aumento dos picos e
volumes de inundacdo em decorréncia da deterioracdo do uso e ocupacdo dos solos,
entretanto a cobertura de vegetacdo ndo é tdo efetiva para inundacbes de elevados
periodos de retorno nesses lugares (SAGHAFIAN et al., 2008).

Registros historicos permitem verificar que os efeitos catastroficos das inundagoes
provocam tragédias em zonas rurais ribeirinhas onde ha o transbordamento da calha
do rio, entretanto, esses sdo devastadores quando as ondas de cheia atingem as areas
urbanas de uma cidade.

A apresentacdo de qualquer proposta séria para enfrentamento do problema néo
procede sem antes passar por uma ampla analise dos fatores envolvidos. Dessa
forma, se faz necessario conhecer os papéis desses fatores bem como suas
caracteristicas através de analise para que, solucGes apropriadas possam ser
cogitadas. Nesse contexto, o suporte dos Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG)
para o levantamento de informacGes hidrologicas associadas as caracteristicas do
ambiente, possibilita analise integrada da dindmica do processo hidrolégico em
detalhe nas sub-bacias.

Alguns estudos hidrolégicos apoiados por SIG exploraram as vantagens da analise
hidroldgica especializada como ferramenta de gerenciamento dos recursos hidricos
em grandes bacias hidrograficas (AL-ABED, ABDULLA e KHYARAH, 2005), ou
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como fundamentacdo para determinacdo de um modelo hidrolégico local
(MENDAS, 2010). Independente do proposito, ja foi verificado que a distribuicéo
espacial dos processos hidrologicos € mais sensivel a estimacao de eventos extremos
de escoamento superficial que a abordagem convencional (KUMAR, SAMANIEGO
e ATTINGER, 2010).

Variaveis topogréaficas que caracterizam as formas do terreno constituem elementos
de alta relevancia na determinagdo da vazao em corpos d’agua, uma vez que suas
caracteristicas influenciam a velocidade do volume escoado e na conservagdo do
solo, na identificacdo de locais adequados para manobras de intervencao entre outras.
Modelos que tratam da distribuicdo espacial da dgua na bacia hidrografica requerem
dados com base em caracteristicas topograficas tais como limites da bacia
hidrogréfica e sub-bacias, declividade, comprimento da encosta, forma do declive,
aspecto e canais de drenagem (MOORE et al., 1993), entre outros.

2  Objetivo

O objetivo deste estudo é realizar simulacdo de processos hidroldgicos na bacia
hidrografica do rio Piranga com vistas a avaliar um cenario critico para a
identificacdo de problemas relacionados ao escoamento superficial na regido com
suporte de analise espacial em ambiente SIG para subsidiar a obtencdo de parametros

de modelos hidroldgicos adotados.

3 Revisao de literatura

3.1 Sistema de Simulagao Hidrologica

N&o € interessante analisar cada componente necessario a analise hidrolégica de

maneira individual e independente. Determinado software utilizado para simulacéo
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de processos hidrolégicos disponibiliza um conjunto limitado de métodos e modelos,
que por sua vez precisam ser parametrizados com algum grau diferenciado de
acuracia, influenciada pela qualidade da base de dados, e cujos valores podem ser
determinados de forma mais ou menos dificultosa a depender do sistema utilizado.
Todos 0s componentes sdo interdependentes e devem ser analisados de forma
integrada.

Dentre o rol de ferramentas de simulacdo hidroldgica disponiveis, talvez um dos
mais adotados e documentados na literatura especializada seja o Sistema de
Simulagdo Hidroldgica — Hydrologic Modeling System HEC-HMS, disponibilizado
pelo Centro de Engenharia Hidrolégica — Hydrologic Engineering Center (HEC),
vinculada ao Instituto de Recursos Hidricos — Institute of Water Resources (IWR),
um dos centros de expertise do Corpo de Engenheiros do Exército dos Estados
Unidos — US Army Corps of Engineers (USACE). Tal afirmacéo é suportada por
aplicacdes desse sistema para objetivos diversos, como obter a hidrografa de uma
onda de cheia em uma pequena bacia (YUSOP, CHAN e KATIMON, 2007), avaliar
a intensificacdo de inundagbes em decorréncia da alteracdo no uso do solo
(SAGHAFIAN et al.,, 2008) ou, ainda, os impactos hidroldgicos de mudancgas
climaticas (MEENU, REHANA e MUJUMDAR, 2012).

Em varias abordagens o emprego do HEC-HMS aparece fortemente vinculado ao
SIG e as tecnologias do Sensoriamento Remoto Orbital (SRO). S&o, portanto, dados
comuns a simulacdo de eventos de inundacdo com HEC-HMS aqueles referentes aos
modelos de dados espaciais que descrevem a topografia do terreno (i.e., como o
Modelo Digital de Elevagdo — MDE), 0 mapa de uso e cobertura do solo — quase
sempre obtido por SRO, e os mapas de tipos de solos (OLANG e FURST, 2011). Ha
ainda os dados hidrometeoroldgicos das séries histéricas de estacBes fluviométricas,
pluviométricas e dos radares meteoroldgicos (MENDAS, 2010; VERMA, JHA e
MAHANA, 2010).

3.2 Modelo Digital de Elevacdo Condicionado a Hidrografia

A composicdo de modelos digitais de terreno que representem descricdo mais

proxima com a paisagem observada e, portanto, contemplem as condicdes
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topogréficas e de ocupagdo do solo é tarefa fundamental para a simulacdo de
processos hidrolégicos (simulacdo hidrologica), pois € neste cenario que ocorre 0
escoamento superficial, frequentemente o maior responsavel pela ocorréncia de
inundagbes. Aparentemente ébvio entdo que para a representagdo mais adequada de
uma inundacéo através da propagacao por ondas de cheia nos rios’ é necessario haver
forte correspondéncia entre o modelo que representa a topografia do terreno,
especialmente a conformidade dos vales, com a hidrografia natural (i.e., real) do
lugar. Entretanto, tal coincidéncia é praticamente impossivel em um MDE sem que
este seja submetido a algum algoritmo de pré-processamento a priori. Desse modo,
aspectos de atencdo especial a serem considerados prudentemente no ambito de uma
analise hidroldgica sdo relativos: ao MDE, pois dele deriva-se a rede de drenagem e
demais parametros fisiograficos da bacia; ao Mapa de Tipos de Solos; e a Carta-
Imagem de Uso Cobertura do Solo. Juntos fundamentam a simulacdo hidroldgica
através da parametrizacdo de modelos e, como dizem Elfert e Bormann (2010), esta
informacdo é um fator chave que controla o comportamento hidrologico das areas de
captacdo.

Alguns estudos tem destinado atencdo especial no tratamento da qualidade da
informacdo derivada do MDE (HENGL, HEUVELINK e VAN LOON, 2010;
THOMMERET, BAILLY e PUECH, 2010). Também se comprovou gque 0 aumento
na qualidade da informacao topografica horizontal e da exatiddo vertical do MDE
(obtidos por exemplo através de batimetria do canal) pode provocar a redugdo da
parcela de area inundada em estudos de simulacdo (COOK e MERWADE, 2009).
Contudo, é necessario também estar atento a qualidade do proprio MDE e, a
depender da aplicacao, determinados procedimentos de ajuste sdo aceitos. No caso de
extracdo de valores de parametros hidrologicos é recomendavel que se utilize de
procedimentos que garantam a integridade das informagbes do modelo, como o
condicionamento do modelo de elevagdo a rede de drenagem mapeada. Esse outro
modelo, conhecido como Modelo Digital Hidrograficamente Condicionado
(MDEHC), pode ser derivado a partir do MDE e da hidrografia em representacao
matricial com parametros espaciais equivalentes aos seus. Apesar de interferir

ligeiramente na forma dos canais naturais, esse modelo é adequado & simulacdo

" O termo canais é empregado como sinénimo no decorrer do texto
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hidroldgica, pois se aproxima mais do modelo gravitacional, essencial para

representar o escoamento superficial.

4  Meétodos

Segundo definicdo de Houaiss, (2009), o termo simulacdo se refere ao teste,
experiéncia ou ensaio em que se reproduz artificialmente uma situacdo, ou as
condicg0es reais de um meio, fenbmeno, entre ouros, frequentemente realizado com
emprego de modelos Devido se tratar de uma proposta para conhecer parte dos
problemas associados as inundacfes atraves de simulacdes, estabeleceu-se um
cenario conhecido desse evento para calibrar os pardmetros dos modelos
hidroldgicos adotados.

Para obter a configuragdo dos cenarios, empregou-se componentes metodoldgicos
conforme aqueles apresentados resumidamente na ilustracdo da Figura (1V) 18,

A qualidade dos dados de entrada, a escolha de ferramentas apropriadas para
manipulagcdo e analise dos dados, bem como a selecdo dos métodos e modelos
adequados a proposta de simulacdo foram, em conjunto com a calibracdo de
pardmetros e validacdo do modelo adotado, componentes fundamentais para se

alcancar credibilidade dos resultados.

8 A pintura que ilustra o cenario de representacéo de uma onda é recorte do quadro The Ninth Wave de
Ivan Konstantinovich Aivazovsky.
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Figura (IV) 1 — Principais processos metodoldgicos utilizados nesta pesquisa.

4.1 Dados de entrada: hidrometeoroldgicos e espaciais

4.1.1 Dados hidrometeoroldgicos

Os dados hidrometeoroldgicos consistiram de séries historicas de altura méaxima
precipitada diaria registrada por estacfes pluviométricas e vazdes médias diarias
obtidas pelo método da curva chave a partir da leitura de cota em estacdes

fluviométricas localizadas na bacia hidrografica do rio Piranga. A localizacdo das
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estacGes fluviométricas delimitou a area de estudo como sendo as respectivas areas
de drenagem de cada uma (Figura (IV) 2). A regido completa de estudo foi definida
pela area de captacdo a montante da estacdo fluviométrica localizada a jusante da
cidade de Ponte Nova, no rio Piranga, cuja area delimitada é pouco inferior a da
bacia desse rio, e que o exutorio localiza-se na sua jun¢do com o rio do Carmo, onde
a partir desse ponto passa a se denominar rio Doce.

Conforme a disponibilidade de registros ininterruptos de valores nas series historicas
e a disposicédo espacial do arranjo de estagdes pluviométricas e fluviométricas, foram
definidos os pares Pluvio-Fluvio (PF), para representar a precipitacdo incidente e
vazdo correspondente para cada area de captacdo. Para cada par de registros
hidrometeorolégicos PF definiu-se um periodo comum da série historica para

analise.

4.1.2 Modelo Digital de Eleva¢éo Hidrograficamente Condicionado

O condicionamento do MDE a hidrografia mapeada foi realizado pelo algoritmo
proposto por (RIBEIRO, MEITNER e VEIGA, 2006), e pode ser divido em trés
grandes etapas, a saber: 1) rasterizacdo da hidrografia mapeada, isto €, converter a
hidrografia vetorial para sua representacdo matricial equivalente; 2) correcdo do
perfil da hidrografia e; 3) refinamento de taludes ao longo da hidrografia. Foi
implementada uma versdo doméstica deste algoritmo no SIG ArcGIS. O MDEHC
pode ser observado na ilustracdo da Figura (1V) 2.
Para verificar se o condicionamento do MDE a hidrografia mapeada estava
adequado, procedeu-se com 0 seguinte teste empirico:

e gerou-se uma rede de drenagem numérica a partir do MDEHC?;

e converteu-se a rede numérica gerada para o modelo de dados vetorial;

e extraiu-se os pontos de confluéncias da rede numérica vetorial;

e extraiu-se também os pontos de confluéncias da hidrografia vetorial mapeada;

° Mais especificamente, a rede de drenagem foi obtida a partir do Modelo Digital de Fluxo
Acumulado, que por sua vez foi gerado do Modelo Digital de Dire¢des do Escoamento e este foi
produzido pelo MDEHC.
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e comparou-se as posi¢cdes dos pontos de confluéncias da rede de drenagem
gerada e da hidrografia mapeada, através de operador de distancia tipo buffer.

Foi possivel constatar um nivel de coincidéncia dos pontos de confluéncias superior
a 10%. Ou seja, esses pontos se localizavam num raio de menos de 10 metros de
distancia entre si. Como a resolucédo espacial do MDEHC era de 15 metros, equivale
dizer que esses pontos se encontravam na mesma posi¢do, portanto, 0 MDE estava

satisfatoriamente condicionado a hidrografia mapeada.
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Figura (IV) 2 — Modelo digital de elevacdo condicionado a hidrografia, delimitacdo das areas de
drenagem de cada estagdo fluviométrica bem como sua identificacdo, estacBes pluviométricas,
principais rios e seus respectivos canais evidenciados.

4.1.3 Imagem de Uso e Cobertura do Solo

Obtida a partir de classificacdo de imagem do sensor TM a bordo do satélite Landsat
5 de Agosto de 2010, a imagem resultante foi mosaicada, ortorretificada e

classificada a partir de duas cenas da mesma Orbita, porém, diferentes pontos. Como
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0 instante de tomada foi praticamente 0 mesmo, ndo houve necessidade de submeté-
la a0 processamento para atenuacdo dos efeitos atmosféricos como etapa de pré-
processamento. A imagem classificada foi avaliada quanto a sua qualidade tematica
através do coeficiente de concordancia Kappa, obtendo resultado de 0,83, numa
escala de 0 a 1, considerado satisfatério. As categorias de uso e cobertura do solo
mais comuns na bacia hidrografica do rio Piranga sdo pastagem, café, mata
secundaria e outras culturas, conforme pode ser observado na ilustragdo da Figura
(V) 3.
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Figura (1V) 3 — Imagem de uso e cobertura do solo elaborada por processo de classificagdo de imagem
do satélite Landsat 5 de agosto de 2010 da bacia hidrografica do rio Piranga.

4.1.4 Mapa de Tipos de Solos

O mapa de solos (Figura (IV) 4) utilizado foi um recorte referente a &rea do rio
Piranga do original “Levantamento de solos e aptiddo agricola da por¢cdo mineira da

bacia do rio Doce” produzido e publicado por Fernandes Filho et al. (2010). Todas as
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tipologias de solo que ocorrem na regido apresentam horizonte A moderado, fase
floresta tropical subperenifolia e suas especificidades quanto ao grupo predominante
s&do:

e Latossolo Vermelho-Amarelo distréfico (LVAd) tipico de textura argilosa
com relevo forte ondulado (de 35% a 50%) no eixo Nordeste-Sudoeste (NE-
SO) e ondulado/forte ondulado (de 50 a 60%) na regido da nascente (SO) do
alto piranga, e de textura argilosa/muito argilosa com relevo forte
ondulado/montanhoso na porc¢do Sudeste (SE);

e Latosso Vermelho distrofico (LVd) tipico de textura muito argilosa com
relevo forte ondulado e forte ondulado/montanhoso em cerca de 30% e 35%
respectivamente, ambos ocorrem a Noroeste (NO) na regido da nascente;

e Argisossolo Vermelho-Amarelo eutrofico (PVAe) tipico, de textura argilosa e
relevo ondulado representando 40% e ocorréncia bem definida na regido do
baixo Piranga proximo a sua foz, a Norte/Nordeste (N-NE);

e Argissolo Vermelho distréfico (PVd) tipico de textura argilosa e relevo forte
ondulado em cerca de 50%, aparece ao Norte (N) da regido do alto rio
Piranga;

e Cambissolo Haplico Tb™ distréfico (CXbd) tipico, de textura média e relevo

montanhoso (50%), ocorre a extremo Sudoeste na regido da nascente.

10 Refere-se & capacidade de troca catiénica correspondente a fracéo argila, atividade baixa.
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Figura (V) 4 — Principais grupos tipoldgicos de solos ocorrentes na bacia hidrografica do rio Piranga,
delimitacdo das areas de drenagem de cada estacdo fluviométrica em analise bem como sua
identificacdo, estacfes pluviométricas, principais rios e seus respectivos canais evidenciados.

4.2 Sistemas de Informacédo Geografica e de Simulacéo Hidrologica

Os sistemas informatizados empregados para manipulacédo e andlise das informacdes
de ambito hidroldgico nas dimensdes espacial e temporal sdo ferramentas de grande
utilidade e elevado potencial de aplicacdo. Recentes programas aplicativos tém
convergido para integracdo™ entre Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG) e
Sistemas de Simulacéo Hidroldgica (SSH). O ultimo precisa de grande quantidade de
parametros para alimentar seus modelos e o primeiro é adequado para obter tais
informagdes com agilidade.

Nesta pesquisa utilizou-se o0s sistemas para tratamento de informacdes espaciais
ArcGIS 10 e para simulacéo de processos hidrologicos o HEC-HMS 3.5.

" Inicialmente ArcHydro Tools, posteriormente incorporado a0 GeoHMS, GeoRAS (River Analysis
Sistem), entre outros. Todos sdo exemplos de plug-ins para o ArcGIS.
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4.3 Selecdo de métodos e modelos hidroldgicos

Ha principios fundamentais que delineiam a selecdo de métodos e modelos utilizados

na simulagdo hidrolégica que devem ser considerados sob a perspectiva de uma

avaliacdo criteriosa acerca de varios aspectos. Através de questionamentos, esses

principios séo:

Qual cenario se pretende simular? O consorcio de metodos adotados
inevitavelmente ird privilegiar alguma(s) caracteristica em detrimento de
outra(s);

Quais processos hidrolégicos sdo necessarios para configurar o cenario?
Pode haver processos essenciais para representar determinado cenario que, ou
os dados, ou as ferramentas, ou a complexidade inerente inviabilizem a
anélise;

Os métodos disponiveis sdo adequados para 0s processos? Todo metodo é
fundamentado em premissas e hipdteses simplificativas que limitam sua
aplicacéo (i.e., area de estudo, caracteristica da bacia, tempo de duracdo do
evento simulado, entre outras);

Quais parametros essenciais ao método sdo acessiveis? Determinados
parametros ndo podem ser calibrados, ao invés, devem ser determinados por
levantamento (i.e., como medidas de area ou comprimento, entre outros),
experimentacdo (i.e., em condigdes de campo) ou consulta a tabelas de
referéncia'?;

As escalas dos dados espaciais e temporais sdo adequadas aos metodos?
Véarios metodos em hidrologia foram idealizados para caracteristicas
espaciais (i.e., dimensdes da bacia, tipo de uso e cobertura, entre outros) e
temporais (i.e., eventos discretos ou continuos) diferenciadas, de modo que

utiliza-las inadvertidamente pode ser prejudicial a analise.

12 Deve-se ter cautela ao consultar essas fontes de referencia uma vez que as condicdes ambientais ou
fenomenoldgicas observadas na determinacdo dos valores referenciais podem ser significativamente
distintas daquelas encontradas no estudo de caso aplicado.
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O programa HEC-HMS oferece métodos capazes de simular varias etapas do ciclo
hidroldgico, dentre as quais optou-se por aquelas mais representativas dos eventos de
inundacéo: (i) precipitacdo pluvial, (ii) escoamento superficial, (iii) transformacédo

chuva-deflavio e (iv) propagacdo em canais.

4.3.1 Precipitagéo pluvial

A partir dos dados das séries histéricas das estacGes pluviométricas localizadas na
area de estudo produziu-se mapas de precipitacdo pluvial diaria pelo método do
Inverso da Poténcia das Distancias (IPD), um mapa para cada dia do periodo de
duracdo dos eventos analisados na simulacdo de processos hidroldgicos. Desse
modo, foram elaborados conjuntos de mapas para representar eventos, um deles
utilizado para calibragdo de parametros dos modelos, referente a uma chuva que
ocorreu entre 17 de janeiro e 10 de fevereiro de 1980, e o outro, para efeito de
avaliacdo dos modelos, relativo a uma chuva de 30 de Dezembro de 1997 a 09 de
janeiro de 1998. A partir dos valores precipitados dos mapas de representacédo
espacial da chuva, determinou-se pela estatistica da média, o valor diério para cada
area de drenagem e, a partir dessas estimativas, produziu-se os ietogramas dos

eventos de calibracdo e avaliagdo dos modelos.

4.3.2 Meétodo de determinacéo do escoamento superficial

Para quantificar o escoamento superficial utilizou-se 0 método do National Resource
Conservation Service-Curve Number (NRCS-CN), conhecido como Numero da
Curva. Esse método fornece relacGes entre as abstracdes iniciais, 15, € 0s nUmeros da
curva CN, baseado em experimentos conduzidos em pequenas bacias hidrograficas
(KUMAR e BHATTACHARIJYA, 2011). O método permite estimar a lamina de
escoamento superficial a partir de dados de precipitacdo e outros parametros da bacia
(PRUSKI, BRANDAO e SILVA, 2004). Fundamenta-se em uma tabela que associa
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um determinado valor (de 25 a 100) as condigdes de tipos de solos e de uso e
cobertura. Através dos experimentos foi possivel evidenciar que a relacdo entre a
infiltracdo acumulada (1) e a infiltracdo potencial (S) é equivalente a relacéo entre o
escoamento superficial total (ES) e a diferenca entre a precipitacdo total (PT) e as

abstracdes iniciais (1), ou seja, a precipitacéo efetiva (Pe), conforme a Equacgéo 1.

I— 1
5= (1)

em que PT — I, = P,. Os experimentos conduzidos permitiram verificar ainda que I,
corresponde a cerca de 20% de S (PRUSKI, BRANDAO e SILVA, 2004).
Apos as abstragdes iniciais, 0 processo de escoamento superficial comeca, podendo

ser expresso pela reorganizacdo da Equacdo 1, mostrada na Equacéo 2.

_ (PT = 0,25)?

ES=—7F———
(PT +0,85)

()

A analise de varios hidrografas de diferentes bacias possibilitou obter S por meio da

Equacéo 3.
25.400
— — 3
S N 254 3)

em que CN é o nimero da curva (Curve Number).

A partir das caracteristicas descritivas do mapa de tipologias de solos (Figura (IV) 4)
estabeleceu-se sua categorizacdo conforme os grupos A, B, C ou D, definidos pelo
método NRCS-CN. Segundo a classificacdo, de A até D, os grupos apresentam taxas
decrescentes de infiltracdo da agua no solo. Ou seja, 0s solos arenosos encontram-se
no grupo A enquanto 0s mais argilosos no grupo D. Ap0s essa etapa, 0 mapa de uso e
cobertura foi empregado para definir o nimero de curva para cada grupo. O valor do
CN composto adotado para cada area de captacdo foi efetivamente determinado pela

porcentagem média observada.
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4.3.3 Método de propagacao de cheias em canais

E importante ressaltar que os modelos disponiveis no HEC-HMS s&o exclusivos para
simular a propagacdo de cheias em canais abertos, ndo sendo indicados para outras
situacBes. Dentre as opcOGes de modelos disponiveis para simular a propagagdo de
cheias em canais, adotou-se 0 modelo de Muskingum-Cunge para este estudo. E o
mais indicado para a maior parte das situacbes conforme consta na tabela de
orientacdo para selecdo de modelos de propagacdo em canais do Manual Técnico de
Referéncia do HEC-HMS (USACE, 2000). Sua unica e exclusiva limitacdo em
relacdo a outros métodos estd na capacidade de representar o efeito de remanso
provocado por reservatérios, quando este for significante. Isto porque o método
assume condicdo de fluxo uniforme. Na regido de estudo encontra-se a Usina da
Brecha, mas como é a fio d’agua, seu reservatorio ndo configura fator impeditivo ao
emprego do método de Muskingum-Cunge inclusive nesse trecho do rio.

O Unico método disponivel para simular efeitos de remanso no HEC-HMS é o
método de Puls Modificado, quando se conhece a rela¢do de volume-vazéo (USACE,
2000). Entretanto, mesmo esse método apresenta limitagdes. A estrutura do HMS
utiliza um modo de processamento do tipo montante-jusante, sendo limitado para
contemplar efeitos de remanso a jusante.

O método de Muskingum-Cunge é parametrizado pelas dimensdes da se¢do do canal,
seu comprimento e declividade média, além do coeficiente de rugosidade de
Manning n. Os valores desses parametros, apresentados na Tabela (IV) 1, foram
inicialmente obtidos através de analises espaciais, visitas a campo e consulta a

imagens de satélites.

Tabela (1V) 1 — Parametros do Método de Propagagdo de cheias em canais Muskingum-Cunge

Canal Comprimento Declividade Manning's n Forma da Largura

aproximado (m) (m/m) secao média (m)
Canal_P 35.466,12 0,095 0,535 Retangular 30
Canal_BP 28.614,84 0,129 0,190 Retangular 15
Canal_SF 16.949,65 0,113 0,170 Retangular 5
Canal_FV 12.943,25 0,123 0,447 Retangular 5
Canal_S 14.475,30 0,117 0,474 Retangular 6
Canal_BPSF 24.193,95 0,124 0,494 Retangular 30
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Comprimento Declividade Forma da Largura

Canal Manning's n
aproximado (m) (m/m) secao média (m)
Canal_PF 24.359,58 0,105 0,613 Retangular 45
Canal_PFPN 42.349,70 0,114 0,732 Retangular 50
Canal_FVS 32.078,76 0,109 0,160 Retangular 10
Canal_PNJ 79.654,35 0,089 0,732 Retangular 60

Fonte: o autor.

4.3.4 Método de transformacéo chuva-deflavio

O método de transformacdo chuva-deflavio é responsavel por simular o processo de
escoamento superficial oriundo do excesso de precipitagdo em uma bacia
hidrografica (USACE, 2000). O software HEC-HMS oferece dois métodos para este
propdsito, através de modelos empiricos como o Hidrograma Unitario (HU) e um
modelo conceitual, da Onda Cinemaética. O conceito fundamental do HU assume que
0 processo de escoamento € linear, de modo que um valor de escoamento superior ou
inferior a uma unidade é simplesmente um mdltiplo da unidade de escoamento do
hidrograma (USACE, 2000). O HU é determinado por uma representacdo discreta do
escoamento potencial (precipitacdo excedente), calculado para cada intervalo de
tempo, conforme a Equacédo 4 (USACE, 2000).

@n= ) Puln e @

em que Q, é a ordenada da hidrografa no instante nAt; P, é a altura precipitada
excedente no intervalo de mAt até (m+1) At; M é total de intervalos discretos de
precipitacdo; e Um-m+1 é a ordenada no instante (n-m+1) At.

As pesquisas do NRCS sugerem que a relagcdo entre o pico do HU e tempo de

ascensao € expressa pela Equacéo 5.

U—CA 5
p=Co ©)
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em que A é a area de drenagem, C é uma constante de conversdo, igual a 2,08 no
SI'%; e Tp é 0 tempo de ascensdo. O tempo de ascensdo é relacionado & unidade de

precipitacdo excedente através da Equacao 6.

At
Tp = ) + tiag (6)

em que At é a duragdo da precipitagdo no periodo da simulagéo e tj,y € a diferenca
entre o centro de massa de precipitacdo excedente e o pico de vazdo do HU (USACE,
2000).

Neste estudo empregou-se 0 método do Hidrograma Unitario do NRCS (NRCS-Unit
Hydrograph). O intervalo da precipitacdo correspondeu ao periodo dos eventos
avaliados na etapa de simulagdo e avaliagdo dos modelos. A opcao pelo método do
NRCS-HU para simulacdo do processo de transformacgdo chuva-deflivio se deveu
por ser facilmente parametrizavel e ainda, adicionalmente, sua estimativa inicial

poder ser calibrada por registros histéricos de estagdes fluviométricas.

4.3.5 Calibragao dos modelos

A partir de registros fluviomeétricos é possivel calibrar pardmetros dos modelos
adotados nas simulacgdes por afericdo entre valores simulados e observados (USACE,
2000). Obviamente que os valores iniciais dos pardmetros dos modelos devem ser
escolhidos com cautela para aperfeicoar o processo de calibragdo, os quais devem
pelo menos apresentar referéncia em literatura. Os registros fluviométricos séo,
portanto, essenciais para calibracdo dos modelos.

A calibracdo de pardmetros no software HEC-HMS ¢é feita em duas etapas, na
primeira duas hidrografas sdo comparadas conforme critérios de uma funcao objetivo
(i.e., Peak-weighted RMS error, Sum of absolute erros, Sum of squared residuals,
Percent error in peak). Uma hidrdografa refere-se aos valores de vazdo observados
enguanto a outra representa os simulados a partir das estimativas iniciais dos

pardmetros. Na segunda etapa, um algoritmo de busca (i.e., Univariate-Gradient

13 Sistema Internacional
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Algorithm ou Nelder and Mead Algorithm) procura matematicamente por valores
alternativos dos parametros que minimizem os valores da funcdo objetivo (USACE,
2000).

Utilizou-se a fungdo objetivo Peak-weighted RMS error e o algoritmo de busca
Nelder and Mead para calibracdo dos pardmetros dos modelos. Essa funcéo objetivo
foi escolhida por ser uma medida implicita de comparacdo da magnitude dos picos,
volumes e tempos de ascensdo de duas hidrografas (USACE, 2000). O algoritmo de
busca de Nelder and Mead foi escolhido por avaliar todos os parametros
simultaneamente e determinar qual parametro ajustar, diferente do Univariate-
Gradient, que calcula e ajusta um Unico parametro por vez (KUMAR e
BHATTACHARJYA, 2011). Foi utilizado um evento para calibrar modelo referente
a uma tempestade que ocorreu de janeiro a fevereiro de 1979.

4.3.6 Avaliacao e validacdo do desempenho do modelo

Para avaliar o desempenho do modelo, foi empregado o método estatistico conhecido
como Coeficiente de Eficiéncia de Nash e Sutcliffe (NSE), frequentemente utilizado
para esse propésito (ROCHA et al., 2012). O coeficiente NSE é apresentado na
Equacdo 7. Seus valores oscilam entre - oo a 1, indicando melhor ajuste quanto maior

for seu valor, ou seja, NSE igual a 1 indica um ajuste perfeito.

Z?=1(Eobs - ES)Z

NSE =1 — =
Z?zl(Eobs - E)z

(7)

em que NSE é o valor do coeficiente de Nash e Sutcliffe, Eqys S80 0s valores do
evento observado, Es sdo os valores do evento simulado e E é a média dos valores do
evento observado. O coeficiente de NSE mede a adequagdo do ajuste gréfico dos
valores simulados em comparacdo com o0s observados (MEENU, REHANA e
MUJUMDAR, 2012)

Adicionalmente utilizou-se o coeficiente de determinagdo R?, calculado pela Equacéo
8, que indica a correlacdo entre os valores observados e simulados (MEENU,
REHANA e MUJUMDAR, 2012).
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Z(Qobs - %) (Qsim - @)

R? =
\/[Z(Qobs - %)Z-Z(Qsim - @)2 ]

(8)

onde Qsim € 0 valor simulado, Qqps € 0 valor observado, Q,,,, ¢ a média do valor
simulado, e Q,,s é a média do valor observado. O coeficiente de determinagdo R’
varia de 0.0 a 1.0, respectivamente o pior e 0 melhor ajuste.

Para validacdo do modelo foi utilizado um evento de precipitacdo de longa duragdo
referente a uma tempestade de dezembro de 1996 a janeiro de 1997.

5 Resultados e discussdes

Os resultados da simulagdo dos processos hidroldgicos sdo apresentados em relagédo
aos procedimentos de calibracdo dos pardmetros do modelo e também de avaliagdo
do seu desempenho. Para isso foram utilizados registros pluviométricos e
fluviométricos diarios de eventos de inundacao distintos e conhecidos.

A configuracdo topoldgica empregada para representacdo fisica da bacia do rio
Piranga no processo de simulagdo hidroldgica é apresentada na ilustracdo da Figura
(IV) 5. Os elementos de representacdo topoldgica adotados foram: sub-bacias, canais
e nos. Para cada sub-bacia foi produzida uma hidrégrafa como resultado do
escoamento em sua foz, que por sua vez foi conectada a outro elemento (n6é ou
canal), em relagdo ordinal unaria com o elemento a jusante. Desse modo, a estrutura
conceitual resultante foi semelhante a representacdo tipo arvore na qual o Gltimo

elemento é o exutério da bacia.
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Figura (1V) 5 — Modelo de representacdo topoldgica da bacia do rio Piranga no HEC-HMS

O modelo meteoroldgico utilizado para descrever a precipitagdo foi o do ietograma
especificado pelo usuério, cujos valores diarios para cada evento simulado foram
obtidos pelos mapas de precipitacdo, para cada area de drenagem, conforme descrito

no item 4.3.1.

5.1 Calibracéo de modelos

Os parametros calibrados foram CN, I, e 0 NRCS-Lag, respectivamente o numero da
curva, as abstracdes iniciais e o Lag-time, esse ultimo derivado do tempo de
concentracdo™. Tais parmetros referem-se aos métodos que representam dois
processos distintos, 0 escoamento superficial e a transformacdo chuva-deflivio. A

excecdo de CN, os outros sdo os parametros comumente calibrados quando se utiliza

14 Aproximadamente 60% do tempo de concentragdo. Varios estudos indicam que Tiag geralmente
varia entre 0,5 e 0,75 * Tc. (USACE, 2000)
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0s métodos adotados (VERMA, JHA e MAHANA, 2010). Apesar de ndo ser comum
otimizar valores de CN, esse foi o unico modo de se alcangar alguma concordancia
entre as hidrografas observada e simulada, conferindo razoabilidade quanto a
qualidade da etapa de calibragcdo do modelo.

Na Tabela (IV) 2 estdo apresentados os codigos das estagcdes fluviométricas cujos
nomes identificaram cada area de drenagem e os valores da série historica de vazGes
utilizados nas etapas de calibracdo e validacdo da simulacdo. Encontram-se também
os valores iniciais dos parametros dos métodos para quantificacdo do escoamento
superficial e transformacdo chuva-defllvio, respectivamente o Numero da Curva e

Hidrograma Unitario para cada area de drenagem.

Tabela (IV) 2 — Identificacdo das areas de drenagem que comp8em a bacia do rio Piranga e valores
iniciais e otimizados dos parametros.

. Pardmetros
Area de drenagem o o
Iniciais Otimizados
Cédigo Nome km? CN la(mm) Lag(min) CN la(mm) Lag(min)
56028000 Piranga 1397  79.0 10.0 363.6 79.1 16.1 1626.1
56055000 Braz Pires 1091 77.2 10.0 333.1 77.1 14.1 1590.1
Senador
56065000 o 298 81.8 10.0 199.7 82.1 18.1 798.1
Firmino
Fazenda
56090000 ) 328 82.2 100.0 205.6 52.1 2431 631.1
Varginha
56085000  Seriquite 342 83.1 100.0 207.2 63.1 368.1 624.1
56075000 Porto Firme 1470  77.8 100.0 374.3 48.1  204.4 980.1
Ponte Nova
56110005 1294  78.3 100.0 364.9 48.1 2331 830.1
Jusante

Fonte: o autor.

A ilustracdo da Figura (V) 6 apresenta duas hidrografas, uma de valores observados
e a outra de valores simulados no processo de calibragdo. S&o exibidos ainda os

valores dos coeficientes, de NSE e de determinacdo R?, respectivamente 0,53 e 0,75.
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Figura (IV) 6 — Resultado de simulacdo hidrolégica da etapa de calibracdo de pardmetros dos
modelos. A linha azul refere-se os valores de vazdo observados enquanto a linha vermelha é referente
aos simulados, barras em cor verde representam alturas precipitadas diarias na bacia durante o periodo
do evento.

Considerou-se para efeito da avaliacdo quantitativa da simulagdo, somente valores a
partir do 5 dia (inclusive) por caracterizar o comportamento de ascensdo do pico
mais significativo e de maior magnitude do evento. Pelo grafico apresentado na
Figura (IV) 6 percebe-se que a ascensdo da hidrégrafa simulada é suave nos quatro
primeiros dias, ndo conseguindo acompanhar o comportamento dos valores de vazéo
observados nesse periodo. Apds, no entanto, sua trajetdria segue com valores
préximos aos da hidrografa de valores observados, notadamente no primeiro pico,
apresentando coincidéncia com os tempos de ascensdo, porém, subestimando a
magnitude alcancada, em relacdo ao observado. Diferente do primeiro pico, o
segundo exibiu mais discrepancia, com evidente superestimacdo do valor simulado
em relacdo ao observado.

Segundo os critérios de avaliacdo da qualidade da simulacdo, sejam qualitativos pela
inspecdo visual comparativa entre as hidrégrafas observada e simulada, sejam
quantitativos pelos coeficientes de NSE e de determinacdo R? considerou-se os

resultados obtidos para calibracdo adequados para representar 0 comportamento da
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bacia do rio Piranga frente a um evento de precipitagcdo de expressiva magnitude.
Portanto, os parametros calibrados foram utilizados para validacdo do modelo em um

evento distinto.

5.2 Validacéo do modelo

Para validacdo do modelo foi identificado e utilizado evento de inundacéo associado
a uma chuva de longa duracdo, iniciada em 30 de dezembro 1997 e finalizada em 9
de janeiro de 1998. Os resultados da validagéo estdo apresentados resumidamente no
grafico da Figura (IV) 7. Pode-se verificar que a vazdo simulada apresentou ascensao
muito semelhante a vazdo observada, entretanto, a magnitude do seu pico foi da
ordem 1.954,5 m®/s e ocorreu em 6 de janeiro de 1998, um dia ap6s o pico de vazdo
observado de 1.647 m¥s, isto €, o superestimou em aproximadamente 15%. Convém
ressaltar que o valor de vazdo simulado em 5 de janeiro de 1998, dia do pico de
vazdo observado, foi apenas 7% superior, atingindo 1.776,1 m®s. Apesar do
decaimento da hidrografa simulada ter divergido da hidrografa observada em
volume, os angulos de inclinagdo e decaimento de ambas foram muito semelhantes, o
que significa dizer que a propagagdo da onda de cheia foi bem representada pelo
modelo e parte dessa concordancia deve-se ao condicionamento do MDE a
hidrografia mapeada.

Os resultados em relacdo ao computo dos volumes também foram semelhantes, com
valores simulados aproximadamente 10% superiores aos observados,
respectivamente 941.921,5 (x1000) e 842.270,4 (x1000) m®. Conforme pode ser
verificado na ilustracdo da Figura (V) 7, as areas das hidrografas foram semelhantes.
Apesar disso, todos os valores simulados em relacdo a magnitude do pico e volume
escoado foram superestimados em relacdo aos observados, mas essa diferenca foi
percentualmente pequena. Tais resultados foram promissores uma vez que ndo se
pode negligenciar o fato dos registros hidrometeoroldgicos serem médias diarias, 0
que impde uma incerteza intrinseca aos dados e, consequentemente ao processo de
simulacdo e também ao modelo para representacdo de eventos extremos.

A avaliacdo da qualidade do desempenho do modelo em relagdo aos coeficientes de
NSE e de determinacdo R? forneceu bons resultados, com valores de 0,64 e 0,88,
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respectivamente. Por comparagdo pode-se dizer que os resultados obtidos com a

validacdo apresentaram qualidade superior aqueles obtidos com a etapa de calibracdo

do modelo.
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Figura (IV) 7 — Resultado de simulacéo hidroldgica da etapa de validagdo dos modelos. A linha azul
refere-se os valores de vazdo observados, a linha vermelha é relativa aos valores de vazéo simulados,
e as barras em cor verde representam alturas precipitadas diarias na bacia.

5.3 LimitagGes do estudo

Verificou-se que um fator limitador para caracterizar eventos de cheia mais
expressivos diz respeito a disponibilidade de registros histéricos de vazdo relativos
aos eventos de inundacdo, devido principalmente as circunstancias relacionadas a
operacao de medicdo. Em alguns casos ndo é possivel realizar a observagdo, de modo
que os registros associados a inundacdo ndo sdo preenchidos, portanto ndo estdo
disponiveis na série historica daquela estacdo fluviométrica. Além disso, como 0s
registros hidrometeorologicos séo valores médios diarios, apresentam algum grau de

incerteza inerente e esta € consequentemente propagada para as analises dos
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processos hidrolégicos. Por exemplo, parametros como o tempo de concentragdo séo
dificilmente estimados ou calibrados com confiabilidade e grau de precisao
desejavel.

Uma vez que houve diferenga em torno de treze anos entre a data de aquisicdo da
imagem de uso e cobertura do solo e a data do evento simulado para validagéo dos
parametros e, o método de representacdo do escoamento superficial utilizado é
sensivel as condi¢bes de cobertura do solo, alguma imprecisdo relativa a essa
informacdo foi incorporada nos resultados, ainda que em pequena propor¢édo. Isto
porque as caracteristicas topograficas e socioecondmicas da regido ndo tem sido
propicias para promover expressivas alteracdes no modelo regional de exploracdo do
solo nesse intervalo.

Outra fonte de imprecisdo diz respeito as diferentes escalas dos mapas da base de
dados espaciais. Suspeita-se que influenciaram preponderantemente nos resultados,
especialmente para as areas de drenagem menores, por serem mais sensiveis as
escalas pequenas em relacdo a representatividade da informacdo extraida para

parametrizacdo dos modelos.

6 Conclusdes e recomendacdes

Os resultados alcancados permitem atestar que 0s objetivos propostos foram
satisfeitos com éxito, pois foi possivel simular dois eventos criticos de inundacéo,
um para calibragdo de modelos e o outro para avaliacdo do seu desempenho. Para
validacdo dos modelos reproduziu-se uma vazdo de inundagdo historica com boa
acuracia, o que permitiu avaliar as situacdes ambientais relacionadas ao evento.
Além disso, 0 uso do ambiente dos Sistemas de Informacgdes Geograficas como
ferramenta de suporte para as analises espaciais e hidroldgicas viabilizou a obtengdo
de parametros para simulacao de processos hidrolégicos com precisdo e agilidade.
Ao se considerar a base de dados, metodologia e condi¢des de conducdo do estudo
foi possivel concluir que:

e aobtencdo de parametros para os modelos permitiu verificar que as condicbes

naturais da bacia relacionadas a varios fatores, tais como a interconexao de
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canais sinuosos aliada a topografia acidentada de declividade acentuada, as
caracteristicas dos tipos de solos com baixa taxa de infiltracdo e os elevados
volumes precipitados favoreceram conjuntamente as condic¢des de inundacgéo
na regido, independente da capacidade de alteragdo do ambiente provocada
pelo homem;

mesmo ao se considerar as incertezas inerentes ao processo de medicdo
hidrometeoroldgica, as diferencas de escalas da base cartografica utilizada na
extracdo de parametros para os modelos hidrologicos e a ordem de grandeza
dos eventos simulados, pode-se afirmar que foi possivel avaliar
satisfatoriamente o comportamento da bacia do rio Piranga frente a um
evento de inundacdo, pois as discrepancias percentuais entre valores
simulados e observados foram pequenas;

0 modelo foi otimizado para estimar vazdes de inundacdo provenientes de
chuvas de longa duracéo, a partir de registros historicos de precipitacfes que
causaram graves consequéncias na bacia, portanto, espera-se que seja capaz
de predizer volumes de escoamento superficial com maior precisdo para
eventos que apresentem caracteristicas semelhantes as utilizadas na sua

calibracéo;

Recomenda-se que os modelos do Numero da Curva e do Hidrograma Unitéario do

NRCS sejam utilizados para simulacdo de processos hidroldgicos de escoamento

superficial e transformacdo chuva-deflavio relativos a evento extremo na bacia

hidrografica do rio Piranga. Trabalhos futuros devem se direcionar a técnicas para

elevar a acuracia dos modelos, através, por exemplo, de meios de obtencdo das

medidas hidrométricas em intervalos discretos, menores que um dia. Outros métodos

e modelos para simulacdo dos processos hidroldgicos na bacia do rio Piranga devem

ser testados e avaliados.

7
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V.

CONCLUSOES GERAIS

Esta pesquisa apresenta sucintamente, na forma de estudos individuais, 0s principais

métodos aplicados aos estudos hidrologicos conduzidos na bacia hidrogréfica do rio

Piranga.

Os resultados permitiram concluir que:

0 método de andlise das séries histdricas de precipitacGes diarias méaximas
através de modelos hierarquicos por inferéncia Bayesiana viabilizou a
obtencdo de dois modelos de representacdo regional, um adequado a regiao
do alto/médio e o outro & regido do baixo rio Piranga. Esses modelos
apresentaram a vantagem de fornecer estimativas de altura maxima diaria
precipitada associada aos maiores quantis da distribuigédo, ou seja, a elevados
periodos de retorno, com variancia pequena. Essas estimativas sdo Uteis para
suportar projetos de obras de engenharia na regiéo;

a abordagem metodoldgica de introducdo de informacgfes contextuais para
aperfeicoar o processo de classificacdo de imagens de satélite através da
especificacdo de modelos digitais de representagdo da paisagem por dois
métodos distintos, a avaliacdo multicritérios e a anélise de regresséo logistica,
ndo apresentou desempenho significativamente superior a abordagem
convencional (i.e., por analise de variancia das amostras de treinamento das
categorias a serem classificadas). Entretanto, a avaliagdo multicritérios
apresentou melhor desempenho e facilidade de aplicacdo que o método por
analise de regressdo logistica. O resultado desse estudo foi a producéo de uma
imagem de uso e cobertura do solo referente ao més de agosto de 2010 para a
regido da bacia hidrografica do rio Piranga;

0 estudo sobre simulacdo de processos hidrol6gicos de inundagdo com uso de
SIG para manipulacdo da base de dados e obtencdo de parédmetros para
posterior utilizagdo no HEC-HMS, possibilitou obter um modelo de chuva-
vazdo para representacdo do comportamento da bacia durante uma chuva de
longa duracdo causadora de enchente (segundo registros fluviométricos
historicos). Uma vez que o modelo obtido permitiu reproduzir um evento de
inundacdo conhecido com boa acurécia, podera subsidiar 6rgaos e gestores de
recursos hidricos da bacia do rio Piranga na analise e avaliacdo de medidas

estruturais e ndo estruturais para atenuacéo dos efeitos de uma inundacéo;
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a abordagem proposta para andlise hidroldgica de bacias hidrograficas através
das frentes: i) caracterizacdo da precipitacdo regional para verificar a
distribuicdo espacial das chuvas; ii) identificacdo do uso e cobertura do solo
para distinguir a condicdo predominante; e iii) simulacdo de chuva-vazéo
com enfoque em eventos extremos, oferece mecanismos para a compreensao
dos diferentes atores associados as inundag¢bes sob uma perspectiva integrada;
exceto pelos SIGs proprietarios ArcGIS, Erdas e Idrisi, os demais sistemas
utilizados em situacOes particulares (i.e., R, OpenBUGS, HEC-HMS) foram
softwares livres. Com alguma adaptacdo pode-se aplicar a metodologia de

tratamento dos dados espaciais em SIGs livres.
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Apéndice (1) A — Série anual de eventos maximos diarios de precipitacdo para cada estacdo pluviométrica em analise

APENDICE Il

Ano* el e2 e3 ed e5 e6 e’ e8 e9 el0 ell el2 el3 eld el5
41/42 62.0 102.4 56.2 123.0 114.0 63.0 - - - - - - - - -
42/43 60.2 117.8 61.6 101.0 91.0 97.6 - - - - - - - - -
43/44 75.7 104.8 76.0 54.2 138.0 75.0 - - - - - - - - -
44/45 84.6 79.4 66.0 53.4 92.0 60.0 - - - - - - - - -
45/46 54.4 84.3 96.0 70.2 75.0 95.0 - - - - - - - - -
46/47 60.0 29.4 63.8 105.2 98.0 100.2 - - - - - - - - -
47/48 114.5 38.3 91.0 90.3 100.0 54.0 - - - - - - - - -
48/49 105.8 39.4 102.8 66.2 77.0 93.0 - - - - - - - - -
49/50 82.0 78.1 56.2 68.3 58.2 63.0 - - - - - - - - -
50/51 125.0 92.0 89.8 87.4 75.2 82.6 - - - - - - - - -
1/52 107.0 106.2 97.6 50.5 87.2 74.2 - - - - - - - - -
52/53 110.8 87.2 84.2 58.2 145.0 63.2 - - - - - - - - -
53/54 94.4 53.3 64.7 60.8 132.0 86.4 63.3 - - - - - - - -
54/55 96.6 52.0 70.4 70.5 44.2 78.2 62.0 - - - - - - - -
55/56 70.6 54.0 70.3 50.0 125.0 73.2 52.9 - - - - - - - -
56/57 91.0 99.3 99.4 80.0 75.2 52.4 80.2 - - - - - - - -
57/58 95.0 48.3 95.4 85.0 72.4 58.0 40.5 - - - - - - - -
58/59 81.2 88.4 94.2 60.0 71.4 53.2 40.2 - - - - - - - -
59/60 98.4 94.0 82.1 160.0 67.2 83.5 70.2 52.3 - - - - - - -
60/61 96.8 93.0 80.0 240.0 105.4 105.5 29.4 92.2 - - - - - - -
61/62 81.8 74.0 62.0 105.2 79.4 90.4 32.3 94.0 - - - - - - -
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Ano* el e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 €9 €10 ell el2 el3 eld el5
62/63 24.0 72.0 50.5 41.0 67.2 31.0 28.0 81.2 - - - - - - -
63/64 61.6 58.0 91.8 80.0 83.0 50.2 25.3 61.0 - - - - - - -
64/65 122.2 76.0 106.2 101.3 90.2 43.2 79.0 63.5 - - - - - - -
65/66 122.0 100.3 122.8 110.3 94.2 49.8 132.0 56.5 84.3 - - - - - -
66/67 86.6 38.3 78.6 102.1 70.4 47.6 70.0 103.2 87.6 34.0 42.8 - 27.4 - -
67/68 57.7 82.4 55.8 82.4 121.0 42.4 100.0 100.2 58.8 83.2 43.3 24.0 37.2 90.0 -
68/69 72.4 81.0 61.2 120.0 115.8 81.0 76.1 82.4 75.4 42.8 77.6 25.0 38.2 59.2 -
69/70 105.0 59.4 137.2 60.4 76.2 75.4 715 70.0 84.0 29.6 50.2 81.8 76.6 56.8 -
70/71 46.3 80.0 63.3 98.0 55.0 49.8 59.5 71.6 60.0 29.8 12.2 81.7 12.6 75.7 -
71/72 99.4 123.3 60.0 85.0 40.0 90.2 64.2 60.4 78.3 69.6 69.0 83.7 62.2 75.8 -
7273 82.8 129.0 86.0 74.2 110.2 116.4 72.3 87.4 75.0 89.8 58.0 68.7 65.6 70.0 -
73/74 81.2 81.5 78.0 89.3 42.5 74.8 47.2 61.4 47.0 56.2 52.0 85.6 51.6 45.6 -
74175 66.8 54.0 70.0 75.0 60.1 66.0 56.4 112.4 50.2 89.6 39.0 70.8 69.9 106.0 77.3
75/76 49.6 82.2 64.0 104.2 63.0 1115 82.1 94.0 40.8 68.4 66.0 67.8 77.8 93.0 70.0
76/77 86.2 98.8 53.2 54.6 69.0 90.0 73.3 89.0 50.2 62.2 76.0 73.6 56.8 84.4 100.2
77178 54.8 1125 67.0 81.7 58.4 64.2 89.0 99.2 69.2 46.2 77.0 55.8 62.8 73.6 58.6
78/79 83.4 121.0 67.5 88.2 100.4 93.2 121.4 79.4 63.6 90.0 88.1 120.0 75.4 86.6 86.6
79/80 71.2 61.2 79.1 100.0 55.1 83.2 73.0 81.2 42.6 208.4 112.0 70.0 76.8 163.9 110.0
80/81 57.2 66.3 61.8 69.4 63.0 66.2 64.0 73.1 49.3 68.8 69.0 60.6 86.4 83.6 88.0
81/82 74.2 93.0 142.2 71.0 62.4 121.0 133.2 91.2 72.5 72.0 59.1 154.0 88.4 112.6 102.0
82/83 94.0 80.2 79.0 75.6 62.8 77.0 72.4 149.2 74.1 70.6 63.0 68.0 52.2 50.0 54.0
83/84 78.2 64.2 77.9 60.0 107.4 68.5 52.0 77.3 35.6 64.6 65.3 53.0 59.8 45.8 98.1
84/85 89.6 82.0 70.8 90.0 100.5 89.0 97.3 98.7 91.2 92.2 72.0 73.0 74.3 100.9 64.0
85/86 105.0 67.2 68.4 55.0 66.4 39.1 92.2 70.3 42.3 134.0 79.0 44.0 118.6 184.8 90.5
86/87 75.2 54.0 57.8 70.2 40.0 57.0 88.0 61.2 84.5 61.8 57.0 13.8 42.0 60.9 65.6
87/88 84.6 128.4 57.4 118.4 85.0 72.6 60.2 87.6 49.3 109.2 57.2 69.4 96.4 110.8 79.4
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Ano* el e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 €9 €10 ell el2 el3 eld el5
88/89 61.6 91.0 69.8 53.0 79.4 50.5 83.2 74.0 35.4 52.2 62.0 45.0 49.0 56.7 73.0
89/90 53.2 88.0 59.0 118.8 55.2 88.2 120.0 86.6 84.6 74.2 97.0 51.3 117.2 67.3 62.6
90/91 84.2 85.3 90.3 75.1 99.8 100.0 128.0 93.8 56.3 97.6 107.0 53.5 52.4 74.8 71.0
91/92 64.8 141.0 127.2 100.0 53.7 100.0 55.5 74.0 77.6 106.8 58.0 78.2 87.4 49.4 85.3
92/93 100.3 83.0 77.3 101.0 1115 70.6 83.2 100.3 70.3 57.2 80.6 78.8 62.2 82.0 90.2
93/94 122.2 83.0 96.9 89.1 51.0 95.0 69.0 125.0 56.5 77.2 83.3 72.1 80.6 109.3 89.0
94/95 72.0 70.0 94.1 83.3 55.0 74.0 58.0 38.6 66.0 65.6 64.4 72.1 64.6 66.0 62.8
95/96 82.4 97.5 83.4 81.5 90.0 46.0 80.0 77.0 52.5 77.8 78.0 85.9 57.8 73.0 66.0
96/97 106.4 98.1 103.0 86.0 101.6 75.0 98.3 140.0 88.5 85.4 86.3 95.5 101.2 92.2 117.5
97/98 101.6 135.7 48.7 66.1 69.1 79.0 72.2 53.2 82.1 44.8 88.2 59.5 37.2 1334 110.2
98/99 79.6 65.3 55.2 49.3 61.0 75.0 117.0 56.0 75.5 102.4 65.2 57.6 58.6 73.3 60.0
99/00 1155 145.7 98.6 101.0 82.0 120.4 74.5 75.0 1.7 70.0 78.3 86.9 112.4 87.4 118.0
00/01 48.2 102.3 61.5 64.0 117.0 185.0 70.7 58.0 96.4 132.4 80.1 87.7 60.5 108.6 72.3
01/02 68.9 82.6 72.3 62.0 101.3 52.3 63.0 91.4 90.5 52.2 50.1 88.9 78.1 69.1 72.8
02/03 62.2 62.9 76.4 67.8 70.2 70.9 70.6 77.8 77.2 59.6 64.4 73.1 93.3 71.6 158.3
03/04 161.2 120.5 86.8 103.0 113.0 52.2 79.6 96.2 100.0 102.2 80.0 74.5 98.5 133.4 83.3
04/05 83.8 121.3 78.2 68.2 100.0 80.5 64.5 81.0 76.0 93.9 84.0 58.5 75.9 80.3 96.1
05/06 57.7 57.3 54.0 79.0 66.0 95.5 77.1 58.8 63.7 76.7 87.4 61.5 51.5 90.5 63.3
06/07 62.9 94.3 62.1 63.5 74.6 65.7 69.2 61.0 94.5 35.7 69.0 51.9 67.9 92.7 735
07/08 65.2 113.7 62.5 74.0 107.3 57.3 72.0 98.7 72.5 63.3 69.2 47.4 86.7 80.6 72.7
08/09 100.4 117.0 93.7 84.4 114.0 96.3 152.8 91.0 148.7 113.8 102.0 67.2 108.5 94.4 79.9
09/10 63.6 83.6 64.3 135.0 66.0 85.3 75.0 83.0 49.3 66.2 56.0 62.6 98.5 80.2 45.5
10/11 114.5 115.0 88.6 94.5 87.0 60.0 72.9 98.5 62.5 76.2 71.8 66.1 99.8 76.4 113.0

Fonte: o autor.
Nota: 0 ano se refere ao periodo chuvoso do ano hidroldgico, ou seja, de outubro do anterior a margo do seguinte.
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Apéndice (I1) B — Teste diagnéstico de convergéncia de BGR aplicado ao par de cadeias paralelas dos modelos independentes.

CSRF** CSRF CSRF
Param. Estimate 0,975 PSRF | Param. Estimate 0,975 PSRF | Param. Estimate 0,975 PSRF
nel) 1,000 1,001 1,000 uel) 1,000 1,000 1,000 o(el) 1,000 1,000 1,000
ne2) 1,000 1,000 1,000 we2) 1,000 1,000 1,000 o(e2) 1,000 1,001 1,000
n(e3) 1,000 1,000 1,000 u(e3) 1,000 1,000 1,000 o(e3) 1,000 1,000 1,000
n(ed) 1,000 1,000 1,000 w(ed) 1,000 1,000 1,000 o(ed) 1,000 1,001 1,000
n(es) 1,000 1,000 1,000 u(es) 1,000 1,001 1,000 o(e3) 1,000 1,000 1,000
n(e6) 1,000 1,000 1,000 w(eb) 1,000 1,000 1,000 o(eb) 1,000 1,000 1,000
n(e7) 1,000 1,000 1,000 we7) 1,000 1,000 1,000 o(e7) 1,000 1,000 1,000
n(e8) 1,000 1,001 1,000 w(el) 1,000 1,000 1,000 o(ed) 1,000 1,000 1,000
n(e9) 1,000 1,002 1,000 w(€9) 1,000 1,000 1,000 o(e9) 1,000 1,000 1,000
n(e10) 1,000 1,000 1,000 w(el0) 1,000 1,000 1,000 o(el0) 1,000 1,000 1,000
n(ell) 1,000 1,000 1,000 u(ell) 1,000 1,001 1,000 o(ell) 1,000 1,000 1,000
n(el2) 1,000 1,000 1,000 wel2) 1,000 1,000 1,000 o(el2) 1,000 1,000 1,000
n(el3) 1,000 1,000 1,000 wel3) 1,000 1,000 1,000 o(el3) 1,000 1,001 1,000
n(el4) 1,000 1,001 1,000 weld) 1,000 1,000 1,000 o(el4) 1,000 1,001 1,000
n(els) 1,000 1,000 1,000 wels) 1,000 1,000 1,000 o(els) 1,000 1,000 1,000

Fonte: o autor.

Notas: Brooks, Gelman, and Rubin convergence diagnostics:
Iterations used = 130001:239991;
Multivariate Potential Scale Reduction Factor = 1.002279+0i
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Apéndice (1) C — Teste diagndstico de convergéncia de RL aplicado a cadeia unificada dos modelos independentes.

Param. Thin** Burn-in  Total LB DF.| Param. Thin Burn-in Total LB DF.|Param. Thin Burn-in Total LB DF.
n(el) 1 2 3775 3746 1,008 u(el) 1 2 3709 3746 0,990 | o(el) 1 2 3801 3746 1,015
n(e2) 1 2 3767 3746 1,006 u(e2) 1 2 3717 3746 0,992 | o(e2) 1 2 3789 3746 1,011
n(e3) 1 2 3699 3746 0,987 u(e3) 1 2 3841 3746 1,025 | o(e3) 1 2 3883 3746 1,037
n(e4) 1 2 3703 3746 0,989 u(ed) 1 2 3817 3746 1,019 | o(ed) 1 2 3823 3746 1,021
n(es) 1 2 3773 3746 1,007 u(es) 1 2 3777 3746 1,008 | o(e5) 1 2 3745 3746 1,000
n(e6) 1 2 3787 3746 1,011 u(eb) 1 2 3737 3746 0,998 | o(e6) 1 1 3776 3746 1,008
n(e7) 1 2 3791 3746 1,012 u(e7) 1 2 3790 3746 1,012 | o(e7) 1 2 3821 3746 1,020
n(ed) 1 2 3721 3746 0,993 u(e8) 1 2 3669 3746 0,979 | o(el) 1 2 3810 3746 1,017
n(e9) 1 2 3724 3746 0,994 u(e9) 1 2 3738 3746 0,998 | o(e9) 1 1 3761 3746 1,004

n(el0) 1 2 3764 3746 1,005 | p(el0) 1 2 3813 3746 1,018 | o(el0) 1 2 3720 3746 0,993

n(ell) 1 2 3693 3746 0,986 | w(ell) 1 2 3714 3746 0,991 | o(ell) 1 2 3706 3746 0,989

n(el2) 1 2 3782 3746 1,010 | p(el2) 1 2 3758 3746 1,003 | o(el2) 1 2 3831 3746 1,023

n(el3) 1 2 3677 3746 0,982 | w(el3) 1 2 3775 3746 1,008 | o(el3) 1 1 3759 3746 1,003

n(el4) 1 2 3703 3746 0,989 | pn(eld) 1 2 3726 3746 0,995 | o(eld) 1 2 3793 3746 1,013

n(el5) 1 2 3727 3746 0,995 | u(el5) 1 1 3765 3746 1,005 | o(eld) 1 2 3818 3746 1,019

Fonte: o autor.

Notas: Raftery and Lewis convergence diagnostic:

Quantile = 0.025;
Accuracy = +/- 0.005;
Probability = 0.95;
Chain: codal::coda2
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Apéndice (I1) D — Altura da precipitacdo méaxima didria e seu respectivo periodo de retorno calculado por Andlise de Frequéncia dos registros da série historica das esta¢des

pluviométricas em analise.

Altura precipitada (mm)

T (anos) el e2 e3 ed e5 e6 e’ e8 e9 el0 ell el2 el3 el4 el5
5 104,3 111,2 94,2 101,2 106,9 94,6 89,6 98,6 84,6 96,8 83,8 95,7 83,7 106,0 100,9
10 114,5 121,3 102,4 117,5 115,6 100,2 120,1 102,2 92,0 110,8 91,3 103,7 88,2 121,8 113,7
20 122,2 1315 1245 127,6 127,7 117,9 132,0 129,0 98,4 1334 105,0 115,3 111,8 153,7 120,1
30 123,7 138,5 132,6 148,4 135,2 120,7 133,5 141,2 113,5 156,6 108,5 117,6 131,3 170,9 141,3
40 129,6 141,6 137,8 170,1 138,9 129,1 140,2 1447 134,2 189,0 110,7 118,2 146,4 180,2 -
50 139,8 142,9 139,2 192,7 140,9 147,1 146,8 148,2 - - - - - - -
70 160,2 145,6 142,1 237,7 144.8 183,2 - - - - - - - - -

Fonte: o autor.
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APENDICE I11

Apéndice (I11) A — Parametros de avaliacdo da qualidade e selecdo de modelos.

CLASSE MODELO ROC M -2Ln(L@) AIC Pseudo R?
logit(0;) =-14,2628 + 15,243780*NDV1 + 0,001807*MDD - 0,001739*MDE 088 4 5032,5 5040,5 0,17
logit(6;) = -15,5418 + 15,284721*NDVI + 0,091280*MDN + 0,067280*MDL
0,000086*MDD 08 5 5220,26 5230,3 0,18
Porte arbdreo alto logit(03) =-15,3436 + 14,848571*NDVI + 0,148972*MDN 0,88 3 4941,3 4947,3 0,17
logit(6;) =-6,2305 - 8,142071*NDVI + 0,042789*MDN - 0,041278*MDL + 0,015009*MDD 0,85 5 4252,9 4262,9 0,12
logit(0,) =-6,3201 - 7,994183*NDVI + 0,012219*MDD 08 3 3799,2 2260,6 0,13
Porte arboreo baixo  logit(6s) = -6,1080 - 7,548122*NDVI - 0,131140*MDN 086 3 3837,6 22155 0,12
logit(6,) =-20,0936 + 21,034573*NDVI - 0,000104*MDD 0,95 3 2254,6 24323 0,23
] logit(6,) =-19,7359 + 20,434242*NDVI - 0,000084*MDD + 0,073148*MDL -
Eucalipto 0,93 5 2205,5 22334 0,22
0,140193*MDN
logit(63) =-20,8970 + 22,424984*NDVI + 0,021203*MDL + 0,081508*MDN 093 4 24243 22245 0,25
logit(6,) =-7,0560 - 5,931608*NDVI + 0,014543*MDN 084 3 2227,4 2381,6 0,05
Pastagem logit(6,) =-6,9798 - 6,334780*NDVI - 0,042102*MDL + 0,162455*MDN + 0,000260*MDD 0,83 5 22145 1133,5 0,06
logit(6s) = -6,9703 - 5,981271*NDVI - 0,007530*MDL - 0,107056*MDN 083 4 2373,6 1300,5 0,05
logit(6,) =-16,3039 + 15,224074*NDVI - 0,001286*MDE + 0,001322*MDD 0,75 4 1125,5 1235,2 0,15
Café logit(6,) =-15,7348 + 13,214145*NDV!I1 - 0,000209*MDE 0,77 3 1294,5 1145,2 0,13
logit(63) =-16,0442 + 13,349194*NDVI + 0,122722*MDN + 0,120144*MDL 0,77 4 1227,2 1197,6 0,13
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CLASSE MODELO ROC M -2Ln(L@) AIC Pseudo R?
logit(6,) =-7,5658 + 0,000113*MDD - 7,131872*NDVI 0,80 3 1139,2 1156,1 0,10
Area agricola logit(6,) =-7,4588 - 7,500822*NDVI + 0,051674*MDN + 0,249821*MDL + 0,000128*MDD 0,82 5 1187,6 1898,38 0,11
logit(63) =-7,5015 - 7,432452*NDVI - 0,067881*MDL 0,83 3 1150,1 2190,13 0,12
logit(0;) = -13,3586 + 0,008561*MDD + 9,140624*NDVI 08 3 1892,38  1835,363 0,09
Mata logit(6,) =-13,1360 + 8,872734*NDVI - 0,127769*MDL - 0,034180*MDN + 0,011248*MDD 0,86 5 2180,13 941,6 0,09
logit(63) =-13,2598 + 9,303224*NDVI - 0,055097*MDL 0,86 3 1829,363 965,8 0,09
logit(6;) =-9,2567 - 9,813520*NDVI - 0,000168*MDE + 0,069104*MDD - 0,375205*MDN 0,93 5 931,6 1183,8 0,24
Area queimada logit(6,) =-9,2940 - 9,758029*NDVI + 0,068024*MDD + - 0,198550*MDN 093 4 957,8 1051,22 0,23
logit(63) =-7,2414 - 8,837569*NDVI - 0,053458*MDL 0,97 3 1177,8 861,1 0,21
logit(6,) =-12,7549 + 0,091338*MDD - 0,200031*MDL - 0,291410*MDN 087 4 1043,22 712,5 0,12
Superficie sombreada logit(6,) = -11,7173 + 0,083376*MDD + 0,226448*MDL - 0,324143*MDN - 2,637874*NDVI 0,86 5 851,1 603,8 0,09
logit(63) =-11,7831 + 0,082376*MDN - 3,367385*NDVI + 0,085957*MDD 086 4 704,5 710,8 0,10
logit(6,) =-7,8931 - 10,071192*NDVI + 0,000074*MDD 0,99 3 597,8 698,5 0,38
Superficie aquosa logit(8,) =-7,4563 - 9,266354*NDV1 + 0,000594*MDD - 0,000485*MDE 099 4 702,8 924.,5 0,32
logit(63) = -4,8262 + 0,008144*MDD - 0,007756*MDE 089 3 692,5 1056,3 0,04
logit(61) =-7,7661 - 7,404507*NDVI + 0,000185*MDD 0,91 3 918,5 782,309 0,11
Solo exposto logit(62) = -7,5437 - 7,751743*NDV!I - 0,031359*MDL + 0,069208*MDN 094 4 1048,3 2260,6 0,12
logit(63) = -7,9420 - 7,591665*NDV1 + 0,291331*MDN + 0,000298*MDD 094 4 774,309 22155 0,12

Fonte: o autor.
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Apéndice (I11) B — Matriz de contingéncia resultante da avaliagdo da classificagdo hibrida via IFVVP obtida por MCE

Classes de Referéncia

Eucalipto Area Mata Area Superficie  Superficie  Solo Eucalipto Erro de
. ) . - . Total o
jovem Pastagem Café agricola secundaria queimada  sombreada aquosa exposto  maduro Comisséo
Eucalipto
jovem 111 0 19 0 2 0 0 0 0 6 138 0,1957
Pastagem 0 170 12 16 0 1 0 0 0 0 199 0,1457
Café 16 0 56 0 4 0 0 0 0 1 77 0,2727
& Areaagricola 0 15 0 98 0 0 0 0 2 0 115 0,1478
e]
< Mata
= - 2 0 2 0 113 0 1 0 0 10 128 0,1172
S secundaria
i Area queimada 0 0 0 0 0 79 0 1 0 0 80 0,0125
b b
g Superfol® 1 0 0 0 3 2 64 2 0 0 72 01111
) -
Superficie 0 0 0 0 0 0 64 0 0 64 0
aquosa
Solo exposto 0 1 0 0 0 0 0 0 50 0 51 0,0196
Fn‘;gfﬂ;gto 9 0 2 0 15 0 0 0 0 33 59 0,4407
Total 139 186 91 114 137 82 65 67 52 50 983
Erro de Omissio 0,2014 0,086 0,3846  0,1404 0,1752 0,0366 0,0154 0,0448 0,0385 0,34

Fonte: o autor.
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