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Resumo

Os padrdes fluviais brasileiros sdo sensiveis a diversos fatores geogréaficos e
atmosféricos locais, sofrendo variacBes consideraveis ao longo da extensao territorial
do Pais. Apesar da vasta gama de informac6es hoje disponiveis sobre esses fatores, sabe-
se que a vazao de rios brasileiros possui relacées significativas com padrdes climéticos
bem caracteristicos, podendo se substituir, por vezes, uma quantidade expressiva de
elementos por amostras que concentrem a maior parte das informagdes estatisticas da
base de dados. Nesse contexto, este trabalho buscou identificar, por meio da aplicacdo
de diferentes técnicas de analise estatistica multivariada, caracteristicas comuns a
diferentes rios brasileiros, utilizando como informacéo principal suas vazdes. Os
resultados sugerem que os comportamentos de grande parte dos rios brasileiros usados
para aproveitamento hidrelétrico podem ser caracterizados por um conjunto pequeno de
padrdes bem definidos, que traduzem os diferentes regimes de massas de ar aos quais 0
territorio brasileiro esta submetido.
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1. Introducéo

A hidrografia do Brasil € caracterizada pela ampla extensdo e diversidade de
bacias. Estima-se que 0 pais concentre entre 12% a 13% das reservas de agua doce
disponiveis no mundo, distribuidas entre mais de dois milhdes de hectares de pantanos,
reservatorios e estuarios, bem como nos 25 mil rios ao longo do pais (ANA, 2013).

Os padrbes de vazdo de rios brasileiros possuem relaces significativas com
padrdes climaticos e de teleconexdes (Cardoso e Cataldi, 2012). As influéncias remotas
desses padrdes no comportamento dos rios ocorrem, usualmente, via precipitacéo (Ferraz
et al., 2013). Argumenta-se que as ocorréncias de eventos ciclicos também séao
responsaveis, em parte, pela mudanca nas vazdes dos rios. A titulo de exemplo, o El Nifio
(La Nifia) e responsavel pelo aumento (diminuicdo) de extremos de vazao na regido das
bacias do Paraguai e Uruguai (Brasil central) (Tedeschi e Grimm, 2008). A La Nifia
também exerce influéncia significativa nos padrdes hidrolégicos de bacias do norte do
Brasil (Boening et al., 2012; Andrade et al., 2016).

Além das séries historicas das variaveis se tornarem cada vez maiores e com
disponibilidades em horizontes temporais mais curtos, a quantidade de novas informagdes
disponiveis sobre sistemas hidricos cresce a cada dia. Nesse contexto, com o intuito de
contornar o problema da enorme dimensao e complexidade dos dados hoje disponiveis, €
imprescindivel o desenvolvimento de técnicas de reducdo, classificacdo e filtragem de
informacBes. Muito embora a omissdo de caracteristicas individuais de rios e
peculiaridades hidroldgicas das bacias aos quais estes pertencem traduza perdas de
informacdo, entende-se que a agregacdo de grandes massas de dados em conjuntos
menores e equivalentes € uma simplificacdo necessaria a certos sistemas para tornar
viavel seu planejamento.

Dentro do contexto supracitado, as técnicas de analise multivariada de dados
surgem como um importante conjunto de ferramentas estatisticas de apoio a deciséo.
Além de propiciarem o estudo simultdneo do comportamento entre diversas variaveis de
interesse numa pesquisa, um grupo especifico de técnicas multivariadas permite
classificar os elementos de um conjunto de observages em um nimero restrito de grupos
homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade. Destacam-se, nesse caso, 0S
chamados métodos fatoriais, nos quais a reducdo do nimero de variaveis se da por meio

da construgdo de novas varidveis sintéticas, denominadas fatores. O objetivo principal
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dos métodos fatoriais multivariados é a identificacdo das medidas responsaveis pelas
maiores variagcOes entre 0s resultados, transformando um conjunto original de
informacdes em outro equivalente, de menor dimensdo, sem perdas significativas de
informacdes. A classificacdo final em fatores, dependendo da natureza do problema
abordado, permite a identificacdo de aspectos importantes, como a geracéo, a selecéo e a
interpretacéo dos fatores investigados.

A luz do acima exposto, e tendo em vista a importancia que os rios assumem na
economia do pais (desde a utilizacdo para consumo humano e a reserva de agua potavel
até a geracao de energia elétrica), este trabalho busca identificar caracteristicas comuns a
diferentes rios brasileiros, utilizando como informacdo principal suas vazdes mensais,
expressas em md3/s. Para tanto, busca-se primeiramente obter, por meio da aplicacdo de
diferentes técnicas de analise estatistica multivariada, padrbes especificos de
comportamento dos rios. Em um segundo momento, procura-se associar as
especificidades dos padrBes obtidos a diferentes modelos climéticos, verificando qual
destes melhor se aderem a realidade dos rios brasileiros e permitindo a simplificacao de
estudos de relacdes entre clima, chuva e vazao.

O presente trabalho esta estruturado em outras 4 se¢des, além desta introducéo.
Na Sec¢do 2, um breve referencial tedrico é apresentado sobre o tema. A Secdo 3 explica
a metodologia multivariada empregada no trabalho. A Secéo 4 traz os resultados, bem

como suas discussdes. Por fim, a Secdo 5 conclui e indica dire¢Ges para trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

As informacdes acerca das magnitudes e frequéncias de ocorréncias de vazdes em
rios sdo insumos basicos em diversos estudos, sobretudo, econémicos e ambientais. Essa
situacdo € ainda mais critica em paises com dimensdes continentais onde, geralmente, a
variabilidade espacial dos padrbes hidrologicos é bastante pronunciada. A grande
variabilidade e complexidade de dados sobre regimes hidroldgicos, por sua vez, limita o
uso de métodos estatisticos univariados na identificacdo e/ou avaliagdo de padrdes
especificos. Nesse contexto, o uso de tecnicas multivariadas na avaliacdo de
caracteristicas hidrologicas especificas tem se tornado bastante popular ao longo dos anos
(Marengo et al., 1995; Pantsar-Kallio et al., 1999; Simeonov et al., 2002; Arslan, 2009).
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O uso de técnicas estatisticas multivariadas para determinagéo de padrdes fluviais
utilizando-se vazdes de rios como varidveis, entretanto, é relativamente novo. Alguns
exemplos de natureza parecida sdo os trabalhos de Assani et al. (2006) e Noori et al.
(2010). Os primeiros aplicaram a Analise de Componentes Principais (ACP) a um
conjunto de 18 variaveis hidroldgicas distintas, obtidas para a regido do sul de Québec,
no Canada, e extrairam cinco componentes que, segundo sua interpretacdo, associavam-
se a caracteristicas fundamentais do regime hidrologico de vazdes minimas anuais da
regido: frequéncia e magnitude, timing, variabilidade interanual de timing, variabilidade
interanual de magnitude e formato da curva de distribuicdo. J& Noori et al. (2010)
utilizaram a ACP, juntamente com outras técnicas de aprendizado de maquina, como
Redes Neurais Artificiais, para prever o nivel de vazdo do rio Sofichay, localizado na
provincia do Azerbaijdo Leste, no Noroeste do Ird. Para tanto, os autores fizeram uso de
variaveis mensais como precipitacdo, vazdo, radiacdo solar e temperaturas (minima,
maxima e média). Apesar disso, quase nenhum estudo utilizou, como variaveis originais,
as vazOes de multiplos rios, visando a identificacdo de padrGes especificos associados a
hidrologia de certa regido ou pais. Uma excecdo €é o trabalho de Berhanu et al. (2015), no
qual os autores utilizaram dados de vazéo de rios em 208 estacGes de medigéo distintas,
propondo uma classificacdo dos rios por clusters segundo o método hierarquico de Ward,
uma técnica multivariada de classificacdo que procura por particbes que minimizem a
perda associada a cada agrupamento. O presente trabalho possui uma abordagem similar,
por considerar como variaveis as vazdes mensais em pontos especificos de medicdo de
rios selecionados, porém busca também associar os resultados obtidos com diferentes
modelos climaticos, verificando qual destes melhor se aderem a realidade dos rios

brasileiros.

3. Dados e Metodologia

Para as suas fungdes de planejamento da operacéo do sistema elétrico, o0 Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) possui diversos modelos de otimizacao da operacao
eletroenergética. Esses modelos utilizam séries de vazdes médias diarias, semanais e
mensais. De acordo com o ONS, dadas as metodologias e critérios utilizados atualmente
na previsdo de vazdes, pode-se dispensar a disponibilidade de vazdes para alguns locais

de aproveitamento em operacdo. Assim, em geral, adota-se a realizacdo de previséo de
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vaz0es para um subconjunto de aproveitamentos de cada bacia, denominados postos base
(ONS, 2015).
O presente trabalho tem como objetivo analisar as vazGes mensais dos postos

supracitados, disponibilizadas pelo ONS, utilizando as seguintes técnicas multivariadas:

— Anélise de Componentes Principais (ACP); e
— Analise de Fatores (AF).

O arranjo e o tratamento dos dados bem como a aplicacdo das técnicas
supracitadas foram feitos com o auxilio de dois softwares: MATLAB (R2016b) e R.
Espera-se, a partir dessas analises, associar os resultados obtidos a padrdes climéaticos
caracteristicos para o caso brasileiro.

3.1 Selecao das Variaveis

A base de dados original continha dados de vazdes médias mensais em 192 postos
base, no periodo compreendido entre 1931 e 2014. Os dados estavam organizados da
seguinte forma: para cada posto de medicdo, uma matriz de vazdes médias mensais (em
m3/s) era fornecida, com as colunas representando os meses e as linhas os anos entre 1931
e 2014 (ONS, 2017).

As variaveis de interesse foram definidas como sendo as vazdes mensais de cada
posto de medicdo no tempo (série temporal). O primeiro passo, portanto, foi adequar a
base de dados original a um novo formato, que permitisse considerar 0s postos como
variaveis. Dessa forma, as matrizes de cada posto foram transformadas em vetores de
tamanho 1008 (12 meses x 84 anos) e a nova matriz de dados foi formada utilizando os
referidos vetores como colunas (variaveis).

No relatério disponibilizado pelo ONS consta a informacao de localizacdo de cada
posto de medicéo, isto €, a qual rio ele pertence e a sua respectiva bacia hidrografica. A
partir disso, observou-se que alguns rios possuiam diversos postos de medicao e que a
base de dados obtida fornecia, portanto, observacgdes para 62 rios distintos, distribuidos
em 22 bacias hidrograficas. Optou-se por eliminar as bacias que possuiam dados
disponiveis para apenas um ou dois rios. Com isso, a base de dados selecionada passou a
envolver dados de 10 bacias diferentes. Além disso, escolheu-se utilizar apenas um ponto
de medicdo em cada rio, cuja selecdo seguiu o critério de maior vazdo média em todo o

periodo de medicéo considerado.
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Apos a defini¢do do novo arranjo, a matriz de dados selecionada neste trabalho
passou a conter 45 variaveis (rios diferentes, distribuidos entre 10 bacias) e 1008
observacOes. A Tabela 1, a seguir, mostra a relagdo dos rios escolhidos e as bacias a que
pertencem, bem como o codigo atribuido a cada um dos rios ao longo do trabalho. A nova
base de dados selecionada esté disponivel para consulta na plataforma Kaggle, acessando-
se o seguinte link: https://www.kaggle.com/erickmeira/br-monthly-river-flows

Tabela 1 — Relagdo dos rios e bacias selecionados

Rio Bacia Cddigo Rio Bacia Cddigo
Araguari Amazonas AM 1 Paraibuna Paraiba do Sul PS 3
Apiacas Amazonas AM 2 Peixe Paraiba do Sul PS 4
Aripuana Amazonas AM 3 Pirai Paraiba do Sul PS 5

Comemoracéo Amazonas AM 4 Ribeirdo das Lajes Paraiba do Sul PS 6
Curua-Una Amazonas AM 5 Parana Parana PA 1
Guaporeé Amazonas AM_6 Claro Paranaiba PB_1
Jamari Amazonas AM 7 Corrente Paranaiba PB 2

Jari Amazonas AM_8 Corumba Paranaiba PB_3

Madeira Amazonas AM 9 Paranaiba Paranaiba PB 4

Teles Pires Amazonas  AM_10 S&o Marcos Paranaiba PB 5
Uatuma Amazonas AM 11 Verde Paranaiba PB 6
Xingu Amazonas AM 12 Preto Séo Francisco SF 1
Doce Doce DO 1 Sdo Francisco Séo Francisco SF 2
Piracicaba Doce DO 2 Guarapiranga Tieté Tl 1
Santo Anténio Doce DO 3 Pinheiros Tieté Tl 2
Iguagu Iguagu IG_1 Tieté Tieté Tl 3
Jorddo Iguacu IG_2 Canoas Uruguai UR 1
Correntes Paraguai PG_1 Chapeco Uruguai UR_2
Itiquira Paraguai PG 2 ljui Uruguai UR_3
Jauru Paraguai PG_3 Passo Fundo Uruguai UR_4
Manso Paraguai PG 4 Pelotas Uruguai UR 5
Jaguari Paraibado Sul PS 1 Uruguai Uruguai UR_6

Paraiba do Sul Paraibado Sul PS 2

Fonte: Os autores.

3.2 Analise de Componentes Principais (ACP)

A Analise de Componentes Principais (ACP) é uma tecnica de analise
multivariada que busca explicar a estrutura de variancia-covariancia de um conjunto de
variaveis atraves de combinagdes lineares destas. Seus objetivos gerais sdo, portanto, a

reducdo de variaveis e a interpretacdo do conjunto observado.
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Embora p componentes sejam necessarios para reproduzir a variabilidade total do
sistema, normalmente, boa parte dessa variabilidade pode ser explicada por um nimero
pequeno k de componentes principais. Assim, ha praticamente a mesma quantidade de
informacao nos k componentes que nas p variaveis originais. Os k componentes principais
podem, entdo, substituir as p variaveis e o conjunto de dados de n medidas das p varidveis
serd reduzido a um conjunto de n medidas nos k componentes principais (Johnson e
Wichern, 2002). Frequentemente, a ACP revela relacbes que ndo eram evidentes
anteriormente e, desta forma, permite novas interpretacbes, como, por exemplo,
associa¢es com padrdes climaticos especificos para a base de dados deste trabalho.

Algebricamente, as Componentes Principais (CPs) sdo combinacGes lineares
especificas das p variaveis aleatorias. Geometricamente, essas combinacdes lineares
representam a selecdo de um novo sistema de coordenadas obtido através da rotacdo do
sistema original. Os novos eixos representam as direces com maxima variabilidade e

fornecem uma descrigdo mais simples da estrutura de covariancia. Em linhas gerais,

podemos descrever o modelo de obtencédo do vetor de p CPs — CP = [CPl, CP,, ..., CPp]'

— da seguinte forma:

CP=AX 1)

onde A’ é a transposta da matriz de autovetores ordenados de forma decrescente pelo
valor de seus autovalores associados e X é a matriz n x p de dados. Dessa forma, se
representada essa matriz de dados na forma de p vetores n x 1 agrupados — X =

[X1, X3, ..., X,] - garante-se que as combinagdes lineares

CPy = aiX = a;1 X1 + a;pX5 + -+ a;,X,
CP, = a3X = a1 X1 + a3 Xy + -+ azp X,
)
CPh, = a,X = ap1 X1 + apXp + -+ ap, X,
sdo descorrelatadas. Além disso, a CP; = a;X, i = 1,...,.p é a combinacéo linear que
maximiza Var (a;X), sujeito a a;a; = 1. Assim, a porcentagem da variancia explicada

pelas CPs é dada por:
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a P
%Var (X) até aq — ésima CP = Z Ai/z A €)
i=1 j=1

onde 4; =4, =+ =1, =0 sdo os autovalores da matriz de covariancias X (ou de

correlagcdes p). Normalmente, as primeiras CPs concentram grande parte da variacdo da
amostra, podendo-se desprezar as demais em detrimento da simplificacdo do problema.
H& métodos bem estabelecidos para a determina¢do do nimero 6timo de CPs (k), que
serdo comentados na proxima secao.

Neste trabalho, a ACP foi utilizada como uma primeira avaliacdo das variaveis,
para observar como elas sdo agrupadas nas componentes principais, além de fornecer uma
ideia da quantidade de componentes para uma possivel reducdo de varidveis. A
observacdo da matriz de correlacdo para os rios revela a existéncia de variaveis altamente
correlacionadas entre si, porém com baixa correlacdo com outras variaveis da matriz, o

que indica a possibilidade de reducdo das variaveis.

3.3 Analise de Fatores (AF)

A Analise de Fatores (AF), outra técnica de analise multivariada, se propde a
descrever as relacBes de covariancia entre diversas varidveis em termos de algumas
quantidades aleatorias subjacentes chamadas fatores, que ndo séo observaveis. A AF pode
ser considerada como uma extensdo da Analise de Componentes Principais (ACP).
Ambos podem ser vistos como tentativas de aproximar a matriz de covariancia. As
técnicas diferem, entretanto, com respeito aos outputs: na AF, os fatores ndo sdo uma
combinacdo linear das variaveis originais. Reis (1997) acrescenta que a ACP ndo busca
explicar as correlacBes existentes entre as variaveis, mas sim encontrar funcdes
matematicas, entre as variaveis iniciais, que expliguem o maximo possivel da variacao
existente nos dados e permita descrever e reduzir essas variaveis. Ja a AF explica a
estrutura das covariancias, entre as variaveis, utilizando um modelo estatistico causal e
pressupondo a existéncia de p variaveis ndo observadas e subjacentes aos dados. Nesse
contexto, os fatores expressam o que existe de comum nas variaveis originais.

O modelo dos fatores postula que o vetor aleatério observavel X (com p
componentes, média p e matriz de covariancias X) é linearmente dependente de algumas
variaveis aleatdrias ndo observaveis: os fatores comuns. Em sua forma mais geral, o

modelo é regido pela seguinte equacao:
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X—pu=LF+¢ 4)

onde L é amatriz de loadings dos fatores (uma medida que reflete a proporcéo de variagédo
de determinada varidvel que é explicada pelo fator, ou ainda, o quanto cada variavel
contribui na formacao de cada componente), F € a matriz formada pelos fatores e £ € um
vetor aleatorio de erros.

Neste trabalho, o objetivo da analise de fatores, além de reduzir a
dimensionalidade da base de dados, € identificar os fatores comuns e analisar de que
forma eles sintetizam a informac&o das variaveis. Em outras palavras, deseja-se entender

que tipo de informacdo os fatores retinem.

4. Resultados e Discussoes

Em uma primeira anélise descritiva dos dados envolvidos, como ilustrado na
Tabela 2, observa-se que certos rios possuem vazdes significativamente elevadas, quando
comparados aos demais. As varia¢oes absolutas nas medicGes desses rios, naturalmente,
também séo grandes. Assim, se as andlises fossem feitas com os valores absolutos (em
m?3/s), 0s rios com maiores vazdes dominariam a composi¢do das componentes (no caso
da ACP) ou dos fatores (no caso da AF), trazendo pouca ou nenhuma contribui¢cdo em
termos de interpretacdo do problema.

Em virtude do acima exposto, o primeiro passo (ap6s a obtencdo da base de dados
jafiltrada de acordo com os rios e bacias de interesse) foi a normalizacéo dos dados. Para
tanto, utilizou-se o procedimento padréo dos softwares de anélise envolvidos - MATLAB
(R2016b) e R, como ja comentado — que consiste em subtrair, para cada série temporal
(cada rio), a média total de suas vaz@es durante o periodo abrangido e dividir o resultado

pelo desvio padrdo das observacdes.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas basicas dos rios selecionados

Rio Minimo  Maéaximo Mediana  Média Erro Pad. _ Coe_f. Coef.

(m?3/s) (m3/s) (m?3/s) (m?3/s) (md/s) Assimetria  Curtose
AM_1 43,37 3368,63 853,37 979,44 709,91 0,63 -0,55
AM_2 3,00 1022,00 92,50 201,02 207,79 1,10 0,36
AM_3 27,36 1515,16 204,89 339,96 315,78 0,90 -0,21
AM_4 33,00 366,00 71,00 85,65 41,85 1,73 4,20
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AM 5
AM_6
AM 7
AM 8
AM_9
AM_10
AM_11
AM_12
DO_1
DO_2
DO_3
PS 1
PS 2
PS 3
PS_4
PS 5
PS 6
SF_1
SF 2
PG_1
PG_2
PG_3
PG_4
PB_1
PB_2
PB_3
PB_4
PB_5
PB_6
IG_1
IG_2
PAL
T 1
Tl 2
TI 3
UR_ 1
UR 2
UR 3
UR_4
UR 5
UR_ 6

44,81
25,57
9,49
32,70
1407,00
316,00
19,00
380,00
191,53
16,28
25,00
5,15
167,00
20,87
8,91
5,39
58,00
9,00
501,00
28,39
17,32
55,00
41,88
62,00
22,00
74,00
450,00
14,57
92,00
160,00
14,00
2839,00
3,00
5,00
165,00
17,00
3,00
21,00
2,00
44,00
79,00

826,77
48,48
1339,00
5138,43
54434,60
8150,00
2690,00
42442,00
5262,00
499,00
1097,00
111,04
2708,36
280,63
141,94
196,46
195,00
294,00
16102,00
156,00
244,00
154,00
727,00
654,00
179,00
1955,00
9931,00
834,00
521,65
11670,00
841,00
31630,00
59,64
140,00
3761,00
2932,00
621,00
1490,00
702,00
5925,00
10048,00

162,71
32,13
240,84
910,34
17287,00
1843,50
489,00
4506,00
731,00
59,00
123,00
24,76
536,83
63,58
31,70
18,19
172,50
45,00
1917,00
74,00
63,00
82,00
119,00
187,87
60,00
341,00
1875,52
135,00
178,13
1176,50
82,00
9091,00
11,00
25,00
660,00
237,00
62,00
191,10
73,00
573,00
977,50

214,05
33,06
354,12
1095,44
18941,14
2307,42
602,19
8067,52
960,13
77,51
160,13
29,54
660,05
77,33
38,61
23,76
154,09
55,01
2718,16
76,07
73,47
85,78
171,15
218,31
63,00
453,62
2400,29
177,71
196,57
1472,18
103,76
10301,00
12,71
29,02
804,76
314,19
79,97
249,64
96,45
739,10
1277,35

138,12
4,09
299,51
808,24
11414,67
1543,24
411,11
7790,65
681,95
54,18
116,36
15,85
383,86
42,51
21,44
16,88
39,55
35,20
2029,47
20,03
32,53
17,24
120,47
108,72
20,19
324,86
1554,32
131,03
68,83
1126,69
82,54
4778,67
7,06
15,94
487,84
260,75
65,08
213,09
83,86
596,12
1048,02

Oliveira & Oliveira

1,48
0,79
0,78
1,11
0,43
0,78
1,16
1,16
1,87
2,30
2,03
1,44
1,44
1,72
1,69
2,78

-0,54
1,95
1,65
0,49
1,29
0,93
1,42
1,02
1,06
1,52
1,30
1,47
1,03
2,38
2,78
1,00
1,67
1,46
1,80
2,49
2,05
1,95
2,19
2,06
2,09

2,04
0,27
-0,54
1,26
-0,88
-0,30
1,32
0,83
4,56
7,89
6,73
2,41
2,25
3,74
3,54
15,74
-1,15
5,49
3,96
0,66
2,08
0,64
1,71
0,62
1,74
2,50
1,49
2,25
0,85
10,11
13,03
1,02
4,61
3,94
4,73
12,43
7,36
5,45
7,91
7,63
7,40
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Fonte: Os autores.

Considerando-se primeiramente a ACP, para se definir quantas componentes
principais (CPs) seriam necessarias para se ter uma boa representacao da variancia total
explicada, gerou-se um Scree plot - gréfico que exibe os autovalores (da matriz de
correlagdes p dos dados) associados a cada CP (em ordem decrescente) versus o nimero
(indice) da CP -, bem como computou-se a a porcentagem da variancia explicada por cada
componente. Os resultados para os dados normalizados estéo ilustrados na Figura 1 e na
Tabela 3, logo abaixo. Ao se observar a Figura 1, nota-se que ha um “joelho” (ponto de
inflexdo) no quarto autovalor, indicando que quatro componentes principais (CP) seriam
suficientes. Isso porque, a partir dessa CP, as contribuicBes adicionais de demais
componentes a variancia total explicada sdo pouco relevantes, em comparagdo com as
primeiras. J& a porcentagem da variancia total explicada pelas quatro primeiras
componentes principais, como ilustrado na Tabela 3, é igual a 85,04%, composi¢édo
bastante razoavel considerando-se a necessidade de se reduzir a dimensdo dos dados a
namero restrito de componentes. A partir desses resultados, escolheu-se analisar as quatro
primeiras CPs.

Figura 1 — ACP — Scree plot para os 10 maiores autovalores da matriz de correlacio dos dados (p)

25

20 F

0 1 2 3 4 5 f 7 8 ] 10
Indice do autovalor - k

Fonte: Os autores.
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Tabela 3 — Porcentagem da variancia total explicada para os 10 maiores autovalores de p

Componente % Variancia

Principal (CP) Explicada
CP1 53,0943
CP, 16,0844
CPs3 13,3527
CPy4 2,5082
CPs 2,0969
CPs 1,5490
CP7 1,1874
CPs 1,0990
CPy 0,9598
CP1o 0,8389

Fonte: Os autores.

Passando-se a analise especifica das componentes principais selecionadas,
observa-se que a primeira componente principal (CP,) possui loadings (proporcéo de
variacdo de cada rio que é explicada pela CP) elevados para muitos rios, a excecao
daqueles pertencentes as bacias do rio Iguacu e do rio Uruguai e de deteminados rios da
bacia Amazénica: Araguari, Curua-Una, Jari e Uatuma. Essas excec¢des correspondem a
rios do extremo sul e do extremo norte do pais. J& a CP, concentra loadings maiores em
rios das bacias do Iguacu e Uruguai e possui valores médios para a bacia dos rios Tieté e
Parand. Essas bacias estdo localizadas no sul e sudeste (parte mais ao sul) do pais. A
terceira CP possui loadings mais altos na bacia Amazonica e valores negativos nas bacias
dos rios Doce, Sao Francisco, Paraiba do Sul e Paranaiba — esses Gltimos s&o rios do
sudeste brasileiro. Finalmente, para a quarta CP, os loadings sdo maiores para a bacia dos
rios Tieté e Paraiba do Sul. Para quase todos 0s outros rios, 0s valores sdo negativos.

Em suma, pode-se argumentar que as CPs selecionadas identificam regides de
localizagéo das bacias, que podem estar correlacionadas, por exemplo, pela proximidade
(rios que desembocam em outros de bacias préximas) ou pelo mesmo tipo de clima da
regido. Entretanto, as interpretacdes das CPs ndo sdo muito evidentes: necessita-se do
auxilio de especialistas para maior entendimento. Dessa forma, para se conservar espaco,
os loadings obtidos em cada uma das CPs ndo serdo aqui ilustrados, em detrimento
daqueles obtidos na proxima analise — AF — que demonstrou resultados mais satisfatorios

em termos de interpretacdo imediata.
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Passando-se a Analise de Fatores (AF), alguns testes iniciais foram realizados no
R e no MATLAB, variando-se o nimero de fatores comuns na andlise, com o intuito de
determinar o numero 6timo dos mesmos. Todos os modelos foram estimados utilizando-
se 0 método de rotacdo ortogonal VARIMAX, cujo objetivo é maximizar a variacao entre
0s pesos de cada fator. Um auxilio para a decisdo foi o Scree test, um conjunto de
procedimentos fornecidos pelo R que busca, através de quatro diferentes métodos, indicar
um numero 6timo de fatores. Para se conservar espaco, 0os detalhes sobre os referidos
métodos ndo serdo aqui comentados. Recomenda-se ao leitor interessado o trabalho de
Raiche et al. (2013). Os resultados do Scree test, como observados na Figura 2, sugerem
um numero de 6timo de cinco fatores em dois dos quatro procedimentos. O percentual da
variacdo total explicada com cinco fatores € de 77,2%. Para validar a escolha, também foi
realizado o teste chi-quadrado de razdo de verossimilhanca (corrigida por Bartlett)
(Lawley, 1956) com a hipotese nula de que o numero de fatores comuns selecionados (5,
no caso) descrevem adequadamente as relagdes entre as variaveis originais envolvidas. O
teste, realizado no MATLAB 2016R indicou que a hipdtese nula ndo deve ser rejeitada,

sugerindo, portanto, que o modelo de cinco fatores pode ser considerado adequado.

Figura 2 — AF — Scree test (nimero de componentes no eixo horizontal)
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Fonte: Os autores.
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Para auxiliar as interpretacdes, e ja adiantando os resultados do trabalho, a Figura
3 logo abaixo ilustra 0 mapa de climas no Brasil definidos por diferentes massas de ar,

segundo a classificacdo de Conti (Conti e Furlan, 2003).

Figura 3 — Climas no Brasil definidos por regimes de massas de ar — Classificacdo de Conti
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Fonte: Conti e Furlan (2003).

Para facilitar a interpretacdo da AF, os loadings dos fatores foram computados e
disponibilizados em graficos de barras. A Figura 4 mostra os loadings para o fator 1.
Nota-se que os loadings sdo maiores para as bacias Amazonica, Paraguai e Paranaiba. Da
mesma forma que ocorreu para as CPs, 0s rios do extremo norte da bacia Amazonica
(Araguari, Curua-Una, Jari e Uatumad) sdo excec¢des. Vale lembrar que a bacia do Rio
Paranaiba esta nas regides Sudeste e Centro-Oeste, na regido hidrografica do Rio Parana.
Valores médios para os loadings sdo observados nas bacias dos rios Doce, Sdo Francisco,
Paraiba do Sul, Tieté e Parana. Pode-se dizer que esse fator identifica os rios das regies
norte e centro-oeste, com um pouco de influéncia do sudeste. Pode-se fazer uma
associacao com o clima tropical (em laranja no mapa de climas), porém com algumas
sobreposicdes de outros tipos de clima.

31



Cadernos do IME — Série Estatistica Padrdes de Variabilidade em Vazdes Afluentes...

Os loadings para o fator 2, por sua vez, estdo ilustrados na Figura 5. Eles séo
consideravelmente elevados para as bacias dos rios Uruguai e Iguacu. Pode-se inferir que
esses fatores identificam os rios do sul do pais, que possui clima subtropical tmido. Para
fins de conservacdo de espaco, os graficos contendo os loadings dos fatores 3, 4 e 5 ndo
serdo aqui ilustrados. Os comentéarios sobre os loadings desses fatores, entretanto, seguem
nos proximos paragrafos.

O fator 3, em detrimento dos primeiros, possui loadings maiores principalmente
para a bacia do rio Paraiba do Sul. Os mesmos também sao relativamente altos para as
bacias dos rios Tieté e Parana. Esses rios estdo localizados nas regides sul e sudeste do
pais, mais especificamente na regido de clima tropical de altitude (laranja claro no mapa

de climas), com alguma intersecdo com a regiao de clima subtropical idmido.

Figura 4 — AF — Loadings para o fator 1
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Fonte: Os autores.

O fator 4, por sua vez, concentra os maiores loadings na bacia do rio Doce, seguida

das bacias dos rios Sao Francisco, Paraiba do Sul e Paraibuna. Os rios Paraibuna e Peixe
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(PS_3 e PS_4) estdo mais proximos do rio Doce do que os restantes dos rios considerados
na bacia do Paraiba do Sul. E possivel afirmar que esse fator identifica rios de bacias do
Sudeste, mais ao norte, isto é, a intersecdo de regides de clima tropical de altitude e clima
tropical.

Finalmente, o fator 5 possui loadings maiores para a bacia Amazonica, com

destaque para os rios do extremo norte do pais.

Figura 5 — AF — Loadings para o fator 2
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Fonte: Os autores.

Diferente das CPs, os fatores identificaram de maneira mais clara os diferentes
padrdes de vazao fluvial. A Tabela 4, a seguir, sintetiza os comportamentos identificados
por cada fator na Analise Fatorial (AF), contrastando estes com as bacias e os padrfes
climaticos, segundo a classificacdo de Conti (Conti e Furlan, 2003). Tal classificacéo €
bastante semelhante a de Arthur Strahler (Strahler, 1951), dado que tem por base a
influéncia das massas de ar em areas diferenciadas. Ela ndo trabalha, portanto, com as

médias de chuvas e temperaturas, mas com a explicacdo de sua dindmica. A diferenca
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entre as duas classificagOes reside no clima Tropical de Altitude, regime de clima
controlado por massas de ar tropicais e polares que so aparece na classificagdo de Conti.

Em suma, observou-se que quase 80% da variacdo total de vazbes entre rios
brasileiros com potencial de aproveitamento hidrelétrico pode ser representada por um
namero pequeno de fatores, cujas interpretagdes sugerem combinacgdes entre regimes
hidrologicos das bacias e padrfes climaticos brasileiros, com maior destaque para esses

ultimos.

Tabela 4 — AF — Fatores e interpretacdes

Caracteristicas

Fator Bacias Climas MR
Principals

Amazonica (exceto extremo
norte), Paraguai e Paranaiba  Tropical, porém com

(loadings altos). Doce, Sdo  algumas sobreposicdes Centro do Brasil, quente,

1 : ; . com verdo chuvoso e
Francisco, Paraiba do Sul, de outros tipos de .
- . . : inverno seco
Tieté e Parana (loadings clima
médios)

Sul, com veréo quente,
2 Uruguai e lguacu Subtropical imido inverno ameno e chuvas
medianas o ano todo

Sudeste, caracteristicas
semelhantes ao Tropical,
porém com queda maior

de temperatura no
inverno

Tropical de altitude,
com alguma interse¢édo
com clima subtropical

Umido

Paraiba do Sul (loadings
3 bem elevados), Tieté e
Parana

Doce (maiores loadings), Tropical de altitude e~ Vide caracteristicas dos

4 Sdo Francisco, Paraiba do .
. tropical fatores1e 3
Sul e Paraibuna
A : Norte, quente e imido,
Amazonica (rios do extremo . .
5 norte) Equatorial com pequeno periodo
seco

Fonte: Os autores.

5. Conclusbes e Dire¢des Futuras
Este trabalho buscou identificar, por meio da aplicacédo de diferentes técnicas de

analise estatistica multivariada, caracteristicas comuns a diferentes rios brasileiros
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utilizados para fins de aproveitamento hidrelétrico, utilizando como informag&o principal
suas vazles. Os resultados demonstram que foi possivel obter padrbes distintos de
comportamento dos rios, cujas especificidades estdo associadas as bacias que 0s
contemplam e, principalmente, aos regimes de macroclima sob os quais eles estdo
expostos. Como exemplo, destacamos que a anélise de fatores possibilitou subdividir o
conjunto base adotado em cinco fatores, que respondiam por grande parte da variabilidade
da amostra. Foi possivel associar cada fator a caracteristicas comuns de regime
hidroldgico e de clima. J& a analise de componentes principais identificou quatro padrbes
comportamentais distintos que guardam, aparentemente, associagdes com grandes bacias
hidrogréaficas brasileiras, muito embora as interpretacées das componentes nao sejam tao
claras como as dos fatores.

No geral, pode-se dizer que 0s objetivos iniciais foram alcancados, dado que foi
possivel capturar grande parte da variabilidade das vazdes de diversos rios brasileiros por
meio de um conjunto restrito de fatores, bem como associar estes a padrdes climéticos
caracteristicos, cujas especificidades se devem, em grande parte, aos diferentes regimes
de massas de ar aos quais o territorio brasileiro esta submetido.

E importante destacar que outros padrdes comportamentais especificos podem ser
identificados, seja por meio do aumento da amostra — por exemplo, com a inclusdo de
mais rios ou de pequenas bacias (que foram retiradas em detrimento da simplificagdo do
problema inicial) — ou pela aplicacdo de outras técnicas de analise multivariada. Sugere-
se, nesse ponto, a aplicacdo de diferentes métodos de clusterizacdo, buscando-se
encontrar novas formas de se agrupar os dados, bem como a adocdo de técnicas
especificas de discriminacdo de grupos (Anéalise de Discriminantes), de maneira a
verificar se clusters formados por meio de diferentes métodos trazem ou ndo informacoes

adicionais a divisao ja pré-estabelecida.
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FLOW REGIME VARIABILITY IN RUN-OF-THE-RIVER
PLANTS AND ASSOCIATIONS WITH AIR MASSES

Abstract

River patterns in Brazil are sensitive to a wide range geographical and atmospheric
factors and thus can vary greatly from one area of the country to another. Despite the
wide variety of information concerning such factors, it is known that the flow of most
Brazilian rivers is closely associated with well-defined climatic standards in the country.
In this connection, a significant amount of information can be expressed in terms of a
small number of elements or factors. This work, therefore, through the application of
different multivariate techniques, sought to identify characteristics which are common to
different rivers in Brazil, using as base information river outflows. The results indicate
that the behavior of the vast majority of Brazilian rivers used for hydro-power generation
can be described by a finite set of patterns which are, in turn, associated with the different
types of air masses that hover over the country.

Key-words: Multivariate Analysis; River flows; Air Masses.
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