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RESUMO

Um Modelo Estocástico de Geração de Séries Sintéticas de 

'Escoamentos Mensais é desenvolvido, sendo utilizado como componente deterministic© 

uma regressão linear múltipla que inclui escoamento e precipitação.

São determinadas transformações que ajustam as distribuições de 

frequência de precipitação e escoamento à distribuição de frequência normal.

Ê apresentado um Modelo Estocástico de Geração de Séries de 

Precipitações Mensais.

No Modelo Estocástico de Geração de Séries de Escoamentos Mensais, 

diversas combinações para o componente determinlstico do modelo de geração de 

escoamentos mensais devem ser testadas, considerando-se como variável endógena 

o escoamento médio mensal e como variáveis exógenas o escoamento médio mensal do 

mes antecedente e/ou a precipitação total mensal e/ou a precipitação total 

mensal do mes antecedente. £ considerada como a combinação ótima em cada mes 

aquela cuja estimativa apresentar menor variança, maior coeficiente de 

determinação e resultados aceitáveis para os testes de significancia dos 

coeficientes de regressão e da análise da variança.

Os modelos matemáticos desenvolvidos são aplicados à bacia do Rio 

Benedito em Timbó e as séries de precipitações e escoamentos geradas são 

comparadas com as séries Históricas e considerações são realizadas a respeito de 

problemas teóricos e operacionais.



Ill

ABSTRACT

A Stochastic Generation Model of Synthetic Series of Monthly 
Flows is developed by means of using, as a deterministic component, a 
multiple linear regression which includes flow and precipitation.

Transformations that adjust distributions of frequency of 
precipitation and flow, to the distribution of normal standard frequency, 
are determined.

A Stochastic Generation Model, of Monthly Precipitation 
Series is presented.

In the Stochastic Generation Model of Monthly Flow Series, 
various combinations for the deterministic component of the generation amodel 
of monthly flows should be tested, considering as an endogen variable the 
monthly average flow and, as exogen variables, the monthly average flow of the 
precedent month, and/or the total monthly precipitation, and/or the total 
monthly precipitation of the precedent month.

It is considered as an optimal combination in each month, 
the one in which the estimation presents least variance, largest coefficient 
of determination and acceptable results for the significance tests of the 
regression coefficients and of the analises of variance.

The mathematical models developed are applied to the 
Rio Benedito’s basin, in Timbo, and the series of precipitation and flow 
generated, are compared to the historic series and considerations are made 
over theoric and operational problems.
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CAPITULO I

INTRODUÇÃO AOS MODELOS MATEMÁTICOS DE SIMULAÇÃO DE SÉRIES TEMPORAIS HIDROLÕGICAS

1.1 “ SIMULAÇÃO - HISTÓRICO, FINALIDADE, DEFINIÇÕES .

Entende-se por simulação, a antiga arte de construção de modelos 
destinados tanto à apreciação estética: pinturas,'esculturas, dança; quanto com 
objetivo de estudos científicos: modelos em escala reduzida, modelos analíticos.

Do ponto de vista científico, o objetivo básico da simulação é o 
conhecimento do futuro.

Através da Historia, os métodos que objetivam o conhecimento do 
futuro, tem se modificado em consequência da evolução da filosofia.

Como pertencentes à filosofia especulativa, segundo trabalho de 
Reichenbach (1951), são enquadrados os métodos dedutivos, que se estendem desde 
os filósofos gregos: Platão, Aristóteles, Euclides; até o século XVII com Sir 
Francis Bacon.

”A filosofia especulativa procurou adquirir um conhecimento de 
generalidades e dos princípios mais gerais que governam o Universo.

Construíram-se então, sistemas filosóficos incluindo capítulos, 
que hoje devemos encarar como uma singela tentativa de construir uma física na 
qual a função da explanação científica era preenchida por simples analçgias com 
experiências da vida diária.

Tentou-se justificar o método de conhecimento por utilização 
similar de analogias; questões da teoria do conhecimento foram respondidas mais 
por uma linguagem figurada que por uma análise lógica.” ( Reichenbach, 1951)

Hn 1620, Bacon com seu trabalho ” Novum Organum" reconheceu as 
limitações da filosofia especulativa como metodologia de predição do futuro.
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” Bacon vê que a razão sozinha não tem nenhuma capacidade de pre
visão; ela o consegue somente em combinação com a observação* Os métodos de pre- 
dição da razão estão contidos nas operações lógicas por meio das quais nós construi 
ímos uma ordem dentro da materia observada e tiramos conclusões.Chegamos as con
clusões através das inferiçÕes lógicas. Bacon reconheceu além disso, que se a in- 
ferição lógica é para servir aos fins da predição, ela não pode ser restrita ã 
lógica dedutiva; ela deve incluir métodos de lógica indutiva” ( Reinchenbach,1951)

Estão aí as bases da filosofia científica ou método científico, 
que pode ser considerado em quatro etapas:

PRIMEIRA ETAPA- Observação do sistema físico. '
SECUNDA ETAPA- Formulação de uma hipótese ( ou de um modelo 

matemático) que tente explicar as observações do 
sistema.

TERCEIRA ETAPA- Predizer o comportamento do sistema baseado nesta 
hipótese, utilizando dedução matemática ou lógica, 
isto é, obtendo soluções para o modelo matemático.

QUARTA ETAPA - Execução de experiências para testar a validade da 
hipótese ou do modelo matemático.

A experiência no entanto, indica não ser sempre possível a reali- 
zaçao das quatro etapas para um determinado problema ou sistema - e ai então, que 
a simulação pode ser um substituto útil para a etapa ou etapas que estejam causan
do dificuldades.

Como exemplo de dificuldades que podem tornar impraticável uma 
etapa do método científico aplicado á Hidrologia ou a um Sistema de Recursos 
Hídricos, citara-se:

Quanto a primeira etapa: Existem em geral, impossibilidades fí
sicas ou financeiras de se observar no 
mundo real os processos integrantes de 
um Sistema Hidrológico ou de Recursos 
Hídricos.



Quanto à segunda etapa - Os Sistemas Hidrologicos ou de Recursos 
Hídricos, muitas vezes são tão complexos 
que se torna impossível descrevê-los em 
termos de um conjunto de equações matemá
ticas.

Quanto à terceira etapa » No caso de ser ' .possível representar 
um: processo integrante de um Sistema ■ 
Hidrológico ou de Recursos Hídricos atra 
ves de um conjunto de equações matemãti 
cas, poderá ser impraticável.contudo, ■ 
obter-se uma solução para este conjunto 
através de técnicas analíticas diretas.

Quanto à quarta er?pa « Poderá ser difícil ou oneroso realizar 
experiências válidas nos modelos matemãti 
cós que descrevam o Sistema Hidrológico 
ou de Recursos Hídricos.

Além da utilidade da simulação na substituição de etapas impossí
veis de serem realizadas, por seu intermédio pode-se obter as seguintes respostas:

- A simulação permite estudar e experimentar as complexas intera
ções internas de um determinado Sistema Hidrológico ou de Recursos Hídricos.

- A simulação de Sistemas de Recursos Hídricos e Hidrologicos corn* 
plexos, pode fornecer uma valiosa introvisão no sentido.do conhecimento das variai 
veis mais atuantes no sistema e qual a influência destas variáveis sobre o mesmo.

- A simulação pode fornecer previsões a respeito de situações 
sobre as quais se tem pouca ou nenhuma informação.

- Para certos tipos de problemas Hidrologicos ou de Recursos Hí
dricos de natureza estocástica, a sequência dos eventos é de fundamental importân
cia. A geração de uma sequência destes eventos com as mesmas características da 
sequência histórica, permite uma análise mais conclusiva de certos problemas.

Abordando o assunto simulação sob seu aspecto objetivo, a defini*



ção segundo este aspecto, seria:

• ” A simulação de um sistema ou de um organismo é a operação de 
um modelo ( ou simulador ) que representa esse sistema ou organismo. 0 modelo é 
passível de manipulações que seriam difíceis de levar a cabo na entidade que ele 
representa, quer pelo preço, quer pela impraticabilidade ou impossibilidade de 
fazê-las. As propriedades concernentes ao comportamento de um sistema ou subsiste- 
ma, podem ser inferidas estudando-se a operação do modelo ( Shubik, i960 )

Já uma definição formal de simulação poderia ser: 
” x simula y é veráade se e somente se :

a) x e y forem sistemas formais
b) y for considerado como sendo o sistema real
c) x for considerado como sendo uma aproximação de y 
d) As regras de validade em x, não estiverem isentas de erro.”

( Chur oilman, 196?)



1.2 - MODELOS DE SIMULAÇÃO

. A importância de modelos de simulação como parte integrante da 
pesquisa científica foi fixada sucintamente por Rosenblueth e Wiener ( 19^5)»

” Nenhuma parte substancial do Universo é tão simples que possa 
ser compreendida e controlada sem abstração. A abstração consiste em substituir- 
se a parte do Universo em estudo por um modelo semelhante, porém de estrutura 
mais simples. Os modelos constituem portanto, uma necessidade primordial de 
qualquer procedimento científico. ”

Um modelo científico pode ser definido como unia abstração de um 
sistema real que se presta a propósitos de predição e controle . Por seu inter
médio, um analista teria condições de determinar em que proporções, modificações 
ém determinados aspectos de um sistema, afetariam os outros aspectos deste sistema 
ou o sistema encarado como um todo.

Os atributos que seriam desejáveis nos modelos de simulação dizem 
respeito à precisão do modelo e a operacionabilidade do mesmo, sendo conflitantes 
entre si:

- 0 modelo deverá ser uma aproximação razoavelmente precisa do 
sistema real e conter a maior parte dos aspectos importantes do mesmo.

- 0 modelo não deverá ser tão complexo que se torne difícil 
compreendê-lo e/ou manipulá-lo.

1.2.1 - ELBENTOS DE UM MODELO MATEMÁTICO DE SIMULAÇÃO

Os elementos de um modelo matemático de simulação.de um Sistema 
Hidrológico ou de Recursos Hídricos, podem ser classificados em quatro catego- ; 

rias:
Componentes,
Variáveis, ,
Parâmetros,

Relações Funcionais.

simula%25c3%25a7%25c3%25a3o.de


Os componentes são os elementos escolhidos para integrarem o 
modelo, em função dos objetivos do modelo e da importância que se presume que estes 
elementos tenham sobre o sistema . Entre os elementos que comumente participam de 
um modelo matemático de simulação de um Sistema Hidrológico ou de Recursos Hídri
cos citam-se:

Chuva
Escoamento superficial
Evaporação
Demanda de água para consumo urbano
Demanda de água para irrigação
Reservas dyágua acumuladas em reservatórios

As variáveis são uma representação quantitativa nos componentes do 
sistema, que apresentam variação no tempo e/ou no espaço:

Precipitação horária èm determinada área,
Escoamento médio mensal em uma seção,
Demanda horária de água para consumo urbano,
Demanda mensal de água para irrigação,
Vazão instantânea em uma seção de medição de um curso d’agua.

Essas variáveis podem ser classificadas em:

Variáveis exógenas, •
Variáveis de estado,
Variáveis endogenas.

. As variáveis exógenas são variáveis independentes ou de entrada 
no modelo e consideradas como tendo sido préviamente fornecidas; são independentes 
do sistema de que se está construindo o modelo, ou seja, atuantes no sistema mas 
não sendo influenciadas pelo mesmo. Estas variáveis podem se apresentar de duas 
maneiras: como parâmetros, que são dados pelas condições do problema e que seriam
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préviamente determinados e lidos pelo computador como dados de entrada, ou como 
variáveis estocasticas, que podem ser geradas internamente pelo computador.

As variáveis endógenas são as variáveis dependentes do sistema ou 
de saída e são geradas pela interação de variáveis exógenas e de estado de acordo 
com as características operacionais do sistema.

As variáveis de estado, são as variáveis que descrevem o estado de 
um sistema ou de um de seus componentes, quer no início de um determinado período 
de tempo, quer no seu término ou ainda durante o decorrer de um certo período. . 
Estas variáveis interagem tanto com as variáveis exógenas quanto com as variáveis 
endógenas de acordo com as relações funcionais préviamente estabelecidas. Dependem 
assim, não sé de valores de uma ou mais variáveis exógenas relativas a ura certo 
período de tempo anterior mas tambcra de certas variáveis de saída do sistema em 
períodos anteriores. >

Como exemplo, em um modelo matemático de um Sistema de Recursos 
Hídricos, a vazão afluente ao reservatório seria uma variável exógena, o volume de 
água armazenado no reservátorio seria uma variável de estado e a vazão efluente do 
reservatório, uma variável endógena, no caso de um estudo de operação sequencial 
de um reservatório.

As relações funcionais se apresentam sob duas formas: identidades 
e características operacionais.

As identidades são definições ou proposições tautológicas relati
vas aos componentes do modelo. Define-se por exemplo, vazão afluente a um reserva
tório em um período determinado, ao volume d’água médio por unidade de tempo, que 
contribuiu para este reservatório, no período.

As características operacionais correspondem a hipóteses, geralraentc 
expressas por uma equação matemática, que relaciona as variaveis exógenas e de- 
estado de um sistema com suas variáveis endógenas. Nos processos estocasticos, as 
características operacionais tomam a forma de funções de densidade de probabilidade.
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Os parâmetros são elementos cuja função é expressar através das 
relações funcionais ou não, o processo estudado, de forma quantitativa. Podem ser 
determinados por tentativas, caso do ajustamento dos modelos matemáticos usuais de 
transformação pluvio-hidrométrica a tuna região determinada, ou calculados por 
inferências estatísticas, como no caso de modelos matemáticos de transformação 
pluvio-hidrométrica baseados em uma regressão múltipla, ou no caso da estimativa 
do valor esperado de uma variável. Além disso, são considerados parâmetros as 
séries históricas utilizadas como variáveis exógenas.

1.2.2 - CLASSIFICACãO DOS MODELOS DE SIWAÇÂO EM HIDROLOGIA

Através de uma análise sistemática dos processos hidrologicos 
naturais e controlados, os mesmos podem ser classificados em:

Determinísticos e
Estocásticos.

Nos processos determinísticos puros, a cada valor assumido pelas 
variáveis exógenas e de estado do sistema haveria como resultado um único valor 
para cada uma das variáveis endógenas. As características operacionais do 
sistema seriam passíveis de se representar por equações matemáticas. Estes processos 
existem em hidrologia apenas em condições sob controle.

Nos processos estocásticos, uma ou mais características operacionais 
do sistema seriam expressas por funções de densidade de probabilidade e a cada 
valor assumido pelas variáveis exógenas e de estado do sistema, as variáveis endó
genas assumiriam um valor contingente, contingência esta que seria expressa por 
uma lei de probabilidades. Estes processos podem ser considerados como o resultado 
da interação de diversos processos determinísticos físicos, químicos e biológicos, 
sob condições hidrológicas naturais.

Os modelos determinísticos ou paramétricos em hidrologia, resultam 
de uma simplificação decorrente da consideração de um processo quase determinístico 
como determinístico puro. Como exemplo, tem-se o método do hidrograma unitário, e 

; os modelos de simulação SSARR, STANFORD IV, etc.
Os modelos estocásticos serão estudados com maiores detalhes nas 

páginas seguintes.



1.3 - MODELOS ESTOCÁSTICOS EM HHWLOGIA

1 .3.1 » Introdução;

A física Newtonians, que dominou desde o final do século XVII 
até o final do século XIX, descrevia ura Universo deterministic©, em que todo 
futuro dependia unicamente de todo passado. •

Uma teoria como esta não pode nunca ser de todo aceitada e nem 
de todo rejeitada, pois pertence a uma concepção do mundo mais universal do que 
qualquer coisa que se possa testar experimentalmente.

Não podemos verificar, através de nossos instrumentos imperfeitos, 
se uma lei física se verifica até a última decimal.

Esta atitude deixou de prevalecer na física a partir dos 
trabalhos de Bolzman na Alemanha e Gibbs nos Estados Unidos, que foram os intro- 
dutores da estatística na física.

" A estatística é a ciência da distribuição e a distribuição 
tencionada por estes cientistas não dizia respeito a um grande número de 
partículas similares, mas âs varias posições e velocidades a partir das quais 
um sistema físico poderia ter início. Assim, enquanto no sistema Newtoniano, 
as mesmas leis físicas se aplicavam a uma multiplicidade de sistemas que se 
iniciavam a partir de uma multiplicidade de posições e momentos, os estatistas 
mantiveram o princípio segundo o qual se poderian distinguir certos sistemas 
de outros pela sua energia total, mas rejeitaram a suposição de que sistemas ; 
com a mesma energia total pudessem ser distinguidos com nitidez indefinidamente : 
e descritos para sempre por meio de leis.causais." ( Wiener,1950 )

Uma restrição estatística que se poderia fazer à obra de 
Newton é a de que nenhuma medida física é absolutamente precisa. Isso significa 
que não sabemos nunca quais são as condições iniciais completas de um sistema, 
mas algo sobre sua distribuição. A física não poderia deixar de levar em conta
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portanto a contingência dos eventos - foi Gibbs quern apresentou pela primeira 
vez um método científico definido para levar em conta esta contingência.

A idéia básica de Gibbs era que em certas circunstâncias, um 
sistema passa por todas as distribuições de posição e momento que sejam 
compatíveis com a sua energia, se se mantiver em ação tempo suficiente.

A consequência direta desta revolução foi fazer com que a 
física não mais cuide daquilo que irá sempre acontecer, '.mas daquilo que irá 
acontecer com grande probabilidade.

1.3.2 - Processos Estocásticos - Definições

0 estudo da evolução do comportamento da configuração de um 
sistema físico no tempo, pressupõem dois princípios básicos:

12 princípio: Dado um sistema físico S , os efeitos gerados 
sobre o mesmo por ação de influência de corpos exteriores em intervalos de 
tempo considerados, se acumulam e constituem as causas das variações da 
configuração de S.

22 princípio: Dadas duas configurações de um sistema físico S, 
existe uma probabilidade associada a mudança da primeira configuração para a 
segunda. • . .

A partir destes princípios, vem a definição de processo 
aleatório:

" Chama-se de PROCESSO ALEATÓRIO aquele para o qual, a 
intervalos aleatórios ou determinados de tempo, correspondem mudanças de estado, 
do sistema físico S, associadas a leis de probabilidades.”
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PROCESSO ESTOCÁSTICO é o processo aleatório mais geral, em que a distribuição 
que caracteriza a cada instante a variável aleatória do processo, é função do 
tempo, ou seja, varia de instante a instante, Para seu completo conhecimento 
portanto, é necessário que se mostre de que maneira a distribuição que o 
caracteriza é função do tempo.

PROCESSOS MARKOVIANOS são processos aleatórios independentes do tempo, onde o 
valor da variável aleatória no instante zero determina estatlsticammnte o valor 
da variável no instante 1, que por sua vez determina-o no instante 2, e assim 
por diante. Este processo e de grande importância no estudo dos processos 
hidrológicos, visto o. grau de autoc orrelação existente em algumas series 
temporais hidrológicas.

PROCESSOS PROBABUÍSTICOS são processos aleatórios independentes do tempo, 
onde a sequência de ocorrência das variáveis envolvidas no processo ê ignorada 
e a probabilidade de sua ocorrência é considerada segundo uma distribuição de 
probabilidades determinada, na qual as variáveis são consideradas como puramente 
aleatórias ( não autocorrelacionadas ).

PROCESSOS ERGÓDICOS são processos onde a distribuição da variável aleatória ê 
independente do tempo e, além disso, dados .N processos iguais, a amostragem 
feita em um único instante é estatisticamente equivalente a uma amostragem 
feita sobré um único processo em N instantes diversos do tempo» São portanto 
processos sem história, onde as estruturas fundamentais independem do tempo.

' 0 método da ESTAÇÃO- ANO (bibl. 5) é baseado na■ergocidade do 
processo ide determinados tipos de precipitação. Dado N regiões climaticamente 
homogêneas, sendo que as causas das precipitações era cada região independem das 
causas nas demais, a amostragem de precipitações em 1 ano nas N,régiões ao 
mesmo tempo, equivalem a N amostragens ( ou N anos ) de precipitações em uma 
única região, se o processo das precipitações for ergcdico.



Sendo o processo estocâstico o processo aleatório mais geral, 
os processos markovianos, probabilísticos e ergódicos podem ser considerados 
casos particulares de um processo estqcãstico.

Nao se fazendo considerações a respeito de sua estrutura §, um 
processo estocástico pode ser considerado portanto, como uma função X ( t ) do 
tempo, definido em um espaço T

0 processo gera uma série temporal que poderá ser tratada 
como discreta ou continua.

Nos casos mais gerais, o processo estocâstico inclui 
componentes determinísticos e não determinísticos.

Para um determinado instante t, os valores assumidos por X (t)
seguem uma distribuição de probabilidades. Portanto, uma série temporal X^ , X^ ,
X^ , ......... , Xn verificada, pode ser considerada como uma determinada 
série temporal de um número infinito de séries temporais que poderiam ser geradas
pelo processo estocâstico.

0 objetivo portanto de um modelo matemático de um processo 
estocâstico, é a geração de uma série temporal sintética que pertença a família 
de séries temporais que poderiam ser geradas pelo processo.

§ estrutura: malha de relações entre elementos ou entre processos 
elementares de um processo mais geral. ( W. Wieser)

onde C. representa a expressão ”é um elemento de”.



1.4 lÊRTES TJ3T0RAIS HIDROLÓGICAS

1.4,1 - Teoria

onde uo denota um elemento especifico de U e X ( t,uq ) uma função de t , 
denominada função amostrai.

Exemplo: Em uma experiência de lançamentos de moeda, 
definindo-se X(t.u) como: X(t,u ) » t se u = cara ; X(t,u ) = cos t se u = coroa 
X(t,u) será um processo estocástico. - .

0 objetivo, da análise é inferir a partir de:

A noção que em geral fundamenta a teoria estatística da 
análise de séries temporais é considerar:

como observações feitas numa família ou conjunto de variáveis aleatórias:

que ê denominado processo estocástico, onde T é o espaço do tempos e U o espaço 
dos eventos.
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As n observações de um fenômeno feitas a intervalos de tempo 
iguais constituem uma amostra de uma distribuição de n-ésima ordem ( em essencia,
as n observações representam uma amostra de dimensão unitária de uma distribuição 
de n-ésima ordem). Na maioria dos casos, | X(t,u): t é T, u €. U j é estatistica

mente determinado se suas funções de distribuição de n-ésirna ordem.

, tn« Uma sequencia infinita de 
Fu , contêm toda informação possível

são conhecidas para qualquer n e em t^, ...... 
„ - 1 2 3funções de distribuição Fu , Fu , Fu , ...... ,

sobre p processo ( Kartvelishvili).

1.4.1.1 - Processo Estacionário

Se esta ultima equação não for verdadeira, o processo 
estocâstico ê considerado não estacionário. Por outro lado, para um processo . 
estocâstico estacionário, a equação se verifica para todo valor de Á , sendo 
t e ê elemento tal que ( t+ S ) C $ » Neste caso, a equação não depende 

de t-t , mas das diferenças t. - t. . =T. , 3 = 1, ..«(n - 1) ,
o desta forma esta equação poderá ser expressa como

Se a equação acima, somente se verificar para n — k , o processo 
estocâstico ê dito estacionário de ordem k. Se a mesma se verificar para n - k, 
deverá também se verificar para n ^k , desde que a função de distribuição de 
probabilidades de ordem k determine todas as funções de distribuição de ordem

menor.

0 processo estocâstico é dito estacionário se as funções de 
distribuição não forem afetadas por um deslocamento na origem dos tempos.

tem as mesmas funções de distribuição, ou seja
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Nos casos acima, a estacionariedade ocorrerá pa^a o valor 
esperado e para a variança do processo. Ê de bastante importância este conceito: 
quando as equações (k) e (5) se verificara, é então aplicável o teorema 
ergódico.

Um processo estocástico que é estacionário de ordem k = 2, é . '
aproximadamente estacionário, mas o contrário não é necessáriamente verdade.

Se contudo, o processo estocástico obedece a lei de distribuição de 
probabilidades normal, e a estacionariedade se verifica para o valor 
esperado e a covariança, o processo ê estacionário no sentido exato pois um 
processo estocástico normal ( Gaussiano ) é definido univocamente pelo valor 
esperado e pela covariança.

1.4.1.2 - Processo Ergódico

Um processo estocástico X (t), tÍT^ é dito ergodico se suas 

características estatísticas puderem ser determinadas de uma função singular 
X(t,UQ) do processo.

Como os parâmetros estatísticos são expressos como médias temporal 
o conceito de ergocidade pode sèr expresso como: ” um processo estocástico 
^X(t); tCT^ é dito ergótico se suas médias temporais forem iguais aos 

valores esperados ”.

Bn particular se se tiver

e se esta equação for verdadeira para todo á , conclui-se que a função de 
distribuição de 13 ordem ?\x,t) é independente de t. Consequentemente E^X(t)J 

é constante. .

Se a função de distribuição de 23 ordem for tal que.-'
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Um processo determinado poderá ser ergodico para determinados 
parâmetros mas não para outros.

1.4.1.3 - Processo Farkoviano

Um processo estocástico é chamado Markoviano se para todo n
e t„ t_ ... t , 1 2 n tem-se:

Uma sequência de variáveis aleatórias geradas por esse
processo ê dita sequência aleatória e para qualquer n tem-se:

As series temporais hidrológicas de maior"importância são as 
séries de precipitação e escoamento. Estas séries são o resultado de processos 
estocásticos não estacionários. Estes processos podem ser considerados como ” 
output de um sistema com vários input, os quais são também processos 
estocásticos não estacionários e processos determinísticos.

A complexidade dos processos de geração de precipitação e 
escoamento e a quantidade reduzida de informações que são basicamente 
fornecidas por uma única série amostrai, implica na necessidade de serem 
realizadas simplificações na conceituação teórica destes processos, visando o 
seu estudo e simulação. Assim os processos hidrológicos são tratados em geral 
como processos estacionários.
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A noção de estacionariedade é uma abstração, pois os 
fenômenos hidrológicos são constantemente afetados como resultado da ação 
humana sobre a natureza, ocasionando mudanças de resultados desses fenômenos 
através dos anos,

Uma série de dados de escoamento superficial é alterada em 
suas características por desmatamento, alteração no uso da terra, obras no 
leito dos cursos d*âgua, deslocamento de seção de medição, etc*..

A precipitação e a evapotranspiração são alteradfiíe/< por 
desmatamento, construção de reservatórios artificiais, etc...

Estas modificações efetuadas pelo agente humano, são frequentemente 
pequenas e mascaradas por erros de medição, de tal modó que seria necessário 
um longo período de observações de fenômenos para serem identificadas.

Para o caso brasileiro, um período de observações, por exemplo, 
de precipitação ou escoamento em cursos d’âgua, maior que 30 anos, pode ser 
considerado; pouco frequente e a exatidão destas observações apenas regular. 
Desta forma a possibilidade de serem detectadas modificações em suas caracte
rísticas é muito pequena.

Os métodos de análise de séries temporais não estacionárias 
são muito pouco desenvolvidos até o momento; desta forma, transformações são 
efetuadas ao serem estudadas as mesmas, de modo a permitir a aplicação dos 
métodos já desenvolvidos para séries temporais estacionárias.

1.4.2 - Características das séries temporais hidrológicas

Uma série temporal é concebida çomo sendo composta por dois 
elementos - um determinístico e o outro estocástico. Se ambos elementos 
estiverem presentes, poderão estar combinados de forma linear ou não linear.
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0 elemento determinístico é definido por uma função periódica 
ou não periódica. Estas funções, ao contrário da função aleatória, são desprovidas 
de qualquer noção de probabilidade e os valores que assumem dependem apenas 
de pontos absolutos no tempo, ao contrário do elemento aleatório. *

Se ura serio temporal contém um elemento determinístico, a mesma 
será não- estacionária. 0 sentido no qual ela é não- estacionária, depende da 
natureza do elemento determinístico e de que maneira ele é combinado com o 
elemento aleatório.

Escoamentos mensais tendem seguir o ciclo anual - durante as 
estações úmidas, eles são maiores do que nas estações secas. As vazões em um 
determinado mes, no entanto, tendem a variar em torno de ura média, sendo que em 
cada mes, a média define o ciclo anual?-. Nesta série temporal exemplificada, o 
elemento determinístico, definido por uma função periódica, é o ciclo anual. 
0 elemento aleatório ê a variação era torno de suas médias dos escoamentos 
mensais.

1.4.2.1 - Funções Periódicas

As funções periódicas são caracterizadas por sua rigorosa 
repetição. Sendo uma função periódica notada por f(t): t , existirá 
então um valor finito p, para o qual f(t + p) = f(t) , com (t + p) € T.

Uma função periodica pode ser representada através de análise 
harmonica, por uma série de Fourier, Seja uma função periódica de período 
fundamental T = n x At . Os valores X(t) assumidos pela função: para 

O
t = 1, 2, , n serão dados por
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Aonde: - A e uma constante; o e a media aritmética das observações#
2

Certos fenomenos astronomicos tem uma influência direta sobre os 
fenômenos hidrologicos. A periodicidade daqueles fenômenos, muitas vezes 
estabelecidas, são assim associadas aos fenômenos hidrologicos. Exemplos disto, 
são as fases da lua e sua influência sobre as marés, a rotação da terra ao 
redor do sol com as variações sazonais consequentes. Periodicidades de maiores 
amplitudes são matérias de controvérsias no momento. Acredita-se que o ciclo de 
11 anos das manchas solares estabeleça influências nos fenômenos hidrologicos, 
mas as mesmas não apresentam significancia estatística em todos os casos.

A suposição que os fenômenos astronômicos periódicos exerçam 
controle sobre os fenômenos hidrologicos, implica na conclusão que estes 
seriam o resultado da superposição destes fenômenos com os advindos das condições 
locais. Estas superposições teriam como efeito o mascaramento das periodici
dades. Vários métodos tem sido propostos para detectar periodicidades 
ocultas, sendo o mais utilizado, o método da análise do periodograma de Schuster.



1.4.2.2 - Funções não periódicas

Uma função não periódica pode ser definida como uma função 
periódica de período infinito» Embora as mesmas pessara assumir qualquer forma, . 
são eia geral classificadas como crescentes, monótonas e decrescentes.

Estas funções expressam uma tendência que pode ser considerada 
como resultado de modificações da natureza atribuídas à causas naturais ou 
humanas.

A identificação di uma tendência em uma serie temporal 
hidrológica exige um longo período de observações de modo que não seja 
confundida com um ramo de uma função cíclica de pequena frequência. Desta forma, 
esta identificação é geralmente de difícil concretização.

0 método mais geral de representação de uma função não perió
dica, é pelo ajustamento de um polinômio aos dados da série temporal. Este 
método contudo, apresenta duas objeções. A primeira é que os dados da série 
hidrológica são em geral, referentes a períodos curtos. Como o cálculo dos 
coeficientes de um polinômio é feito através de um processamento que exige 
que se eleve os valores observados a potências altas, os erros devido à 
pequena série de observações se expandirão, dando resultados que não 
apresentarão confiança. A segunda objeção, é a que os coeficientes do polinomio, 
deverão ser reconputados a cada novo valor da série temporal agregado aos dados 
originais, pois esses coeficientes são baseados nestes dados.

Outro método utilizado é o método das médias móveis. Consiste 
o mesmo em se ajustar um polinomio a uma parte dós dàdós e assim sucessivamente 
até que se tenha vários polinomios ajustados à tendência que se quer expressar. 
Este método permite a adição de novos valores à série sem que se altere os 
polinomios ajustados anteriormente. ( Yevdjevich, 1964)

1.4.2.3 “ Funções Aleatórias

Uma função aleatória pode ser definida como uma função que não 
pode ser formulada de maneira a fornecer uma prodição precisa dos valores da 
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função. Essa contingência só poderá ser representada por uma lei de distribuição 
de probabilidades, onde cada valor da função corresponde a usa detenainada 
probabilidade de ocorrência.

Esta função e concebida como sendo o efeito bruto de determinadas 
causas físicas que sendo em grande número e de pequeno efeito sobre a série 
atuando isoladamente, se apresentam mascaradas e deste modo, não podem ser 
identificadas. . •
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1.5 ~ PROCESSOS TIE CmçXO DE SÉRIES TEMPORAIS

Sendo uraa série temporal o resultado da atuação de fatores causais 
processo de geração é o none dado a maneira como esses fatores integram na formaçã 
da série temporal,

0 objetivo principal da análise de séries temporais é a formula
ção de processo de geração e a partir disto, a predição do futuro,

Um processo de geração descreve as regras de regularidade 
aparentes de uma série temporal histérica. Sendo estas séries, em geral, de 
pequeno período de observação, há de se ter cuidado na interpretação das 
regras de regularidade que se apresentam, de modo que as previsões daí 
desenvolvidas não sejam irreais.

Funções periódicas e/ou aperiódicas, tendem a mascarar as 
regras de regularidade da função aleatória quando todas estão presentes no 
processo de geração. Por isto, o primeiro passo na análise de séries temporais, 
é a identificação e remoção das funções periódicas e/ou aperiódicas antes de 
ser formulado o processo de geração para a função aleatória.

Os modelos matemáticos lineares de simulação dos processos de 
geração em hidrologia.mais utilizados sao:

Modelo da soma de harmônicos ou das 
periodicidades disfarçadas

Modelo das médias móveis

Modelo autoregressive

1 .5*1 - Modelo da Soma de Harmônicos

Se (t): t Ctj é uma série temporal periódica com período 
fundamental m A t , onde n é o número total de observações igualmente



espaçadas por At e se é finito, a série pode ser

representada por séries trigonométricas do tipo estudado no item funções 
periódicas, anteriormente descrito.

A técnica de detecção de periodicidades disfarçadas ê o 
neriodosrama de Schuster, já mencionado anteriormente, que é definido por

0 modelo do processo de geração será

<^(t) é o componente aleatório 
A
X (t) são os valores calculados ( estimados ) da série temporal

n denota o número total de obseiv .ções igualmente espaçadas nos tempos 
tv , tn .

w. = S^/Tea frequência angular.
i

meo número de harmônicos
A. e B. são amplitudes calculadas por

Esta função terá um pico em w^. = w* se X(t) contiver um termo 
periódico de frequência w’ .
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1.5 *2 - Modelo das Medias Moveis

sendo: m a extensão da média móvel
B, ,j=O, .... ,m os pesos das variáveis aleatórias,

(t - j) , j = 0, ... ,. m, que podem ser calculados a partir dos 
dados históricos.

Um exemplo de aplicação do método ê o cálculo da vazão de 
um rio em certo período numa determinada bacia, através da precipitação 
efetiva em períodos anteriores. Os pesos B_. podem ser inferidos a partir dos 

■ J
dados históricos, assim como a (s) lei (s) probabilística (s) das precipitações 
em períodos anteriores. Os ”m” valores de serão gerados por computador 
para cada período, obedecendo-se a lei probabilística naquele período, e o 
valor da vazão determinado.

1.5.3 - Modelo da Autoregressão

em que seriam estimativas dos coeficientes de autocorrelação de ordem i 
da variável X(t) ■
J (t) ê o componente randômico

Os valores de são determinados a partir dos dados 
históricos.

Esse modelo simula processos markovianos gerais, onde os 
valores assumidos pela variável nos períodos anteriores, determinam o valor 
da variável no período atual, a menos de um componente aleatório.

0 método das médias móveis pode ser expresso por

Um exemplo de urn i modelo auto- regressivo seria
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onde X é a média amostrai
F é uma função dos parâmetros estatísticos da série histórica
Z e uma variável aleatória

Este modelo é aplicável por exemplo, em uma geração de 
escoamentos médios anuais. ( Julian, 1961 )

Se o objetivo fosse a geração de escoamentos mensais, algumas 
’ modificações no modelo seriam necessárias, para levar em consideração a 
: periodicidade anual existente. Esta periodicidade poderá ser expressa pelas 
l médias amostrais em cada mes. ( Garcia-Martinez, 1969 )

0 modelo seria composto por 12 equações diferentes, cada uma 
simulando o processo de um determinado mes. Por abstração pode-se considerar 
os n anos de dados históricos mensais, como uma família de n séries de 12 
escoamentos cada, constituindo um processo estocástico não estacionário. 0 
espaço de eventos seria representado por n amostras em cada mes e o espaço de 
tempo pelos 12 meses do ciclo anual. Tal consideração é válida caso seja 
ergódico o processo de geração em cada mes. -

Supondo-se que existe uma relação linear entre os sucessivos 
termos da serie temporal a equação ( 14 ) pode ser escrita na forma

Se a equação acima for operada recursivamente, X(t) pode ser 
considerado como uma scaia* ponderada infinite de variáveis aleatórias - o 
método autoregressivo desta forma, será em essência, o método das médias 
móveis extendido ao infinito ou seja, m - 00 . ( Kendall, 19.51 )

Exemrlos:

Uma cadeia markoviana de primeira ordem é frequentemente 
utilizada para gerar séries sintéticas de escoamento. Na forma geral, a 
relação entre dois eventos sucessivos da série temporal X(t - 1) e X(t) é 
definida como
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Thomas e Fiering propuseram o seguinte modelo para geração 
de escoamentos mensais

onde X(t) , X( t - 1) são escoamentos gerados nos meses t e t - 1
X(t) , X( t - 1) são as medias amostrais nos meses t e t - 1
B(t , t - 1) é a estimativa do coeficiente de regressão entre os mes t e 
ó mes t - 1
F(t , t - 1) é a função dos parâmetros estatísticos das series históricas 
dos meses t e t - 1
Z(t) e uma variável aleatória gerada para o mes t, com média zero e 
desvio padrão 1.

1«5»3»Í " Componente Aleatório em um Modelo Autoregressivo

0 problema de maior complexidade que se apresenta na 
construção de um modelo, e a distribuição probabilística que deverá ser adotada 
para Z.

onde X é a média amostrai da série
S o desvio padrão amostrai ■
Çb é uma função característica do tipo de distribuição de frequências 

da série temporal em estudo»

Os valores da função poderão ser determinados a partir de 
uma série suficientemente extensa de observações transformando-se ( 20 ) em:

Seja a curva de frequências acumuladas de X dada pela função 
X(t) = f(p) onde p é a frequência acumulada. Esta função poderá ser 
exoressa por
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Existem tabeladas algumas funções características de distri
buições de probabilidades teóricas, onde é função da frequência acumulada 
e do coeficiente de assimetria C ( momento central de 33 ordem ). s

Se a série temporal for aleatória ( por exemplo, alturas 
anuais de precipitação) , cada evento X(t) da série sintética poderá ser 
determinado usando-se a equação (20), sendo a função ^’determinada a partir 

da distribuição de probabilidades teóricas que melhor se. ajusta ao processo, 
do valor de C determinado através dos dados históricos e do valor de p , s
tirado de uma tabela de números aleatórios ou gerado por computador,

. Existindo no entanto uma correlação linear entre X(t) e
X(t - 1) ,o valor de X não poderá ser determinado com base na mesma curva de 
frequências acumuladas, ( como no caso de uma sequência aleatória) devido ao 
fato de que, mesmo sendo as distribuições de frequências as mesmas, seus 
parâmetros serão diferentes.

Sendo utilizado como modelo matemático do processo de geração, 
o método da autoregressão através de uma cadeia markoviana de 13 ordem, um 
determinado valor gerado para X^(t), será um valor contingente ou seja, um dos 
infinitos valores que poderiam ser gerados, sendo no entanto a média destes 
infinitos valores expressa por:
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Esta dedução, feita para o modelo dado na equação (18), é, 
em essência, a mesma que se poderia fazer no modelo dado pela equação (19), 
com oresultado

onde S é o desvio padrão da série histórica 
é o coeficiente de autocorrelação

onde S(t) é o desvio padrão da série histórica no mes (t)
R(t, t - 1) é o coeficiente de correlação entre os valores da série 
no mes t e t - 1

0 coeficiente de assimetria, em primeira aproximação, é 
considerado igual ao da série histórica. Com base nesta assertiva, as funções 
de distribuição de frequência padrão ( ou seja, com média zero e variança 1 ) serã 
serão- do mesmo tipo, ou e •(t) = (t) ( vide equação(20) ).

Pela equação (20), infere-se que a expressão geral dos valores
de X(t), é

- para o modelo da equação (19)

0 desvio padrão dos valores que X teoricamente poderia assumir, 
seria igual à variança de estimativa de X através da cadeia markoviana, e 
igual a:
- para o modelo da equação (18)
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S‘(t)
Substituindo-se nestas equações os valores de X^t), S’ e 

dados pelas equações (22), (23), (24) e (25) respectivamente, tem-se

Comparando-se estas equações com as equações (15) e (19),
conclui-se

A conclusão que se chega é que o componente aleatório Z em !
um modelo matemático de um processo de geração autoregressive de primeira 
ordem, tem uma distribuição de frequências aproximadamente igual a distribuição j 
de frequências da série histórica e que a função F é igual ao desvio padrão 
dos valores possíveis de um determinado evento X(t) a ser gerado ou, a 
variança da estimativa de X(t).

Na prática, tem sido utilizadas transformações que visam 
transformar uma série histórica com distribuição não normal, em outra série . 
afim, com distribuição normal. As razões são de fácil compreensão e são 
expostas nos anexos t e 4.

1.5.4 - Comentáriost

No método das médias móveis e no método autoregressivo, o 
componente aleatório assume uma maior importância do que no método das



periodicidades disfarçadas. Estes métodos geram eventos dependentes no tempo.

Existem fenômenos hidrolôgicos, tais como a vazão de um rio, 
a respeito dos quais se pode supor que são consequência de todos os fatores 
climáticos passados e presentes. No caso exemplificado, pode-se isolar um fator 
dominante: a precipitação efetiva ou excedente; a vazão será estatisticamente 
dependente da precipitação excedente, até um período anterior, a m períodos do 
instante presente. Se m for pequeno, o processo poderá ser simulado pelo 
método das médias moveis. Se m for grande, será mais conveniente considerar 
a precipitação excedente para todos os períodos anteriores e assim, o método 
autoregressivo dará uma melhor representação do fenômenoi

Os métodos das médias moveis e autoregressivo, sâ> alternativas 
do método das periodicidades disfarçadas, quando em essencia, não houver 
nenhum componente periódico no processo estudado.
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1.6 "EFEITO DA AUTOCORSELAÇÃO EM SÉRIES TEMPORAIS HIDROLÓGICAS

Nas séries temporais hidrológicas, o coeficiente de autocorre- 
lação em geral é positivo. Esse valor expressa uma tendência de valores pequenos 
da variável seguirem valores pequenos, e valores grandes seguirem valores 
grandes.

0 valor do coeficiente de autocorrelação de ordem 1, pode ser 
tomado como um indicador da quantidade de informações agregada ao estudo de 
um processo, por cada valor da variável, obtido em observações. Esta quantidade 
de ii formações varia proporcionalmente ao inverso do coeficiente de 
autocorrelação de ordem 1. Assim, para um valor nulo, a quantidade de informação 
é máxima e para um valor, unitário, nula, a cada novo valor da variável 
anexado às observações.$

Logo, uma série temporal aleatória ( coeficiente de autocorre- 
lação nulo) de uma determinada extensão, apresenta maiores informações do que 
uma série temporal não aleatória ( coeficiente de autocorrelação não nulo) de 
igual extensão.

Os momentos estatísticos das séries temporais autocorrelacio* 
nadas, são estimados pelos mesmos métodos utilizados para as séries temporais 
não autocorrelacionadas. No entanto, a variança nestas estimativas depende 
não só de observações mas também do coeficiente de autocorrelação.

$ ’’Quanto mais provável a mensagem ( evento ), menor é a informação

fornecida.’* ( Wiener, 1950)



sendo: (X) a variança da media amostrai
2(/ (X) a variança da populaçao

n o número efetivo de observações cuja expressão matemática seria: 
O

Se portanto ^>1,0 número efetivo de observações será 

menor que o número real de observações.

Nos casos de associação estatística ( análise de regressão e 
correlação), o coeficiente de correlação entre duas series temporais não 
aleatórias pode ser calculado mas não testado quanto a sua dignificância da mesma 
maneira que ocorre para séries temporais aleatórias, devido ao mesmo problema 
do número efetivo de observações ser menor em uma série temporal não aleatória.

0 teste de significância para a correlação entre duas séries
aleatórias é baseado no teste t1 ( Student ) ( vide anexo 2)

onde ^xy é o coeficiente de correlação entre as séries 

n é o número real de observações
n - 2 é o número de graus de liberdade

Em uma serie temporal não aleatória, há necessidade de se 
substituir o valor dos graus de liberdade ( n - 2 ), pelo número efetivo de 
graus de liberdade,,que é menor que este, devido a autocorrelação. 0 número 



Uma importante conclusão a que se chega, tendo por base as 
considerações anteriores é que se uma das séries for aleatória, ou seja 
Ps P = V = 0 , o valor de d será 1, e assim o número efetivo de graus de 
1 J d I K 

liberdade será igual ao número de graus de liberdade se ambas as séries fossem 
aleatórias.

onde r v , Psão os coeficientes de autocorrelação de ordem k das séries.

Se as séries temporais são geradas por um processo markbviano, 
0 =PeP14 = P, 
y k / 1 J k j 1 e assim

efetivo de graus de liberdade será ( n «• 2 ) , onde (X é expresso por:
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1.7 . - CONCLUSÃO

Yevdjevich (1964), baseado em um estudo de 140 seções de medições 
era bacias hidrográficas localizadas em várias partes do Globo terrestre, 
encontrou autocorrelação entre os escoamentos médios anuais que apresentavam 
um intervalo de variação de - 0.348 a£é 0.705 , com média 0.17 e desvio 
padrão 0.18 .

Essa autocorrelação, quando positiva é explicada por 
armazenamentos superficiais e subterrâneos de água, notadamente para os altos 
valores do coeficiente. Já os valores negativos do coeficiente dé autocorrelação, 
que vraduzem a situação em que altos valores de escoamentos anuais são 
seguxdos por valores e vice-versa, é de difícil explicação em termos hidroló- 
gicos.

As enchentes anuais apresentam pequeno coeficiente de autocorre
lação e podem ser consideradas independentes entre si. Ja as vazões de estiagem 
anuais são afetadas pela geologia da bacia e pelos armazenamentos subterrâneos 
que introduzem correlação entre seus valores da mesma ordem da autocorrelação 
média existente entre escoamentos médios anuais, ou seja, 0.2 .

Em estudo realizado sobre os dados de precipitação diários, 
mensais e anuais em cidades dos EEUU e Canadá, Lariviere (1965) comprovou 
o que já se havia verificado em outros trabalhos levados a efeito sobre 0 
assunto - a autocorrelação entre as alturas de chuva decresce quando a escala 
de tempo, para as quais são definidas essas alturas, aumenta.'Desta forma, as 
alturas diárias de chuva são positivamente autocorrelacionadas, as alturas de 
chuva mensais podem apresentar autocorrelação ou não e alturas de chuvas anuais 
são independentes.

Assim, Besson (1920,1924) e Ochoa (1965) encontraram autocorre
lação nas chuvas mensais perto de Paris e na costa Este dos EEUU. Beer e outros 
(1946), Pattinson (1965) mostraram que as chuvas mensais na Inglaterra e na 
costa Oeste dos EEUU podem ser tratadas como séries randomicas e finalmente 
Namias (1952) descobriu que existia autocorrelação significante apenas em 
alguns pares de meses para chuvas mensais nos EEUU.



Os efeitos de autocorrelação em estudos hidrologicos podem ser 
supostos como originados por um processo de geração do tipo autoregressivo, 
Esta suposição ..apresenta duas vantagens'básicas na dedução de ummmodelo 
matemático que simule o processo:

1. • As operações matemáticas são de fácil manipulação,
2, Os modelos autoregressivos são de melhor operabilidade no caso de séries 

pouco extensas do que os modelos das médias moveis e das periodicidades 
disfarçadas. '

Desta forma, existem vantagens ponderáveis em se adotar modelos 
autoregressivos na simulaçãô de séries temporais hidroíogicas.

0 modelo de Thomas e Fiering e o de Julian para a sintetização 
de escoamentos médios mensais foi exposto no parágrafo 1.5.5 • Yevdjevich e : 
Roesner (1966), Beard, Fredrich e Hawkins (1970) , Bonné (1971) apresentam 
outros modelos de sintetização de escoamentos mensais, Escoamentos diários são 
simulados por modelos matemáticos desenvovidos por Quimpo (1967) e Machado (1971).

Sb conclusão, vários métodos de simulação de processos 
hidrologicos foram e estão sendo desenvolvidos com o objetivo básico de extrair 
as informações apresentadas pelas sequências histéricas observadas e exprimi-las 
de urna forma que as tornem utilizáveis nos diversos projetos de Recursos 
Hídricos,

Todos os métodos de análise, paramétricos ou estocásticos 
apresentam no entanto, a restrição de serem obrigados a supor que as condições 
ocorridas no passado deverão se apresentar no futuro, descontando-se as 
alterações naturais mensuráveis. Isso significa que duas premissas são utilizadas: 
a primeira que os dados observados constituem uma amostragem representativa do 
processo e a segunda, que ( o mesmo é estacionário,

A primeira premissa poderia ser colocada em questão com dois 
exemplos: Suponha-se uma série de 100 anos de escoamentos; - uma das informações 
desta série, é a de que a maior vazão ocorrida, teria um período de recorrência
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de 100 anos, ou seja, uma frequência de 1 vez em 100 anos ( Método Californiano).

E:<traindo-se desta série centenária uma série qualquer de JO 
anos ( extensão de dados que,em geral, se consegue obter), que contenha este 
maior valor, uma análise sobre esta série informaria que a vazão máxima teria 
um período de recorrência de 30 anos, enquanto originalmente havia-se 
concluido que o período de recorrência da mesma era 100 anos.

Este problema poderá ocorrer em qualquer estudo deste tipo. 
Uma série histórica que se disponha, com extensão N, poderá ter uma sequência de 
eventos com períodos de recorrência maiores que lí e não existirá nada que 
possa indicá-lo e assim a amostra não será representativa do processo, embora 
seja tomada como se o fosse.

Em um modelo paramétrico que utilize, por exemplo, um operador 
pluvio-hidrométrico, ajusta-se por tentativas ou baseado em inferências estatís
ticas, tal operador para o período de dados observados e presume-se que a 
validade do ajustamento se extende por outros períodos, além daquele estudado. 
Um fenomeno hidrológico no entanto, é funçaõ de vários outros fenomenos 
físicos, químicos e biológicos que ao interagirem em determinadas proporções, 
o ocasionam. A consideração de poucos fatores apenas, em um determinado 
período, embora seja válida do ponto de vista da facilidade e possibilidade de 
estudo, não será necessariamente válida, do ponto de vista da estrutura do 
processo. Este aspecto pode ser usado também para questionar a segunda 
premissa, da estacionariedade dos processos hidrológicos, que já foi considerada 
no parágrafo 1.4.1.1 •

• 0 problema de verificação de um modelo matemático de simulação 
de um processo hidrológico é, portanto, aquele que apresenta a maior fonte de 
duvidas e conjecturas. A seguir será abordado este tema controvertido.
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1.8 - problema da i^gicAção
z

A verificação da validade de qualquer modelo advem da 
comprovação que o modelo é verdadeiro.

As dificuldades começam no entanto, a partirdo momento enr 
que se tenta julgar o que é verdadeiro ou falso.

Um conjunto infinito de regras de validade tem sido propostas 
através dos tempos por filósofos, metafísicos e teólogos. Escolher algumas 
destas regras para formar o critério mediante o qual se possa julgar um modelo 
quanto a sua validade, e saber aplicar este critério, é a questão primordial 
nesta etapa âo método científico da simulação.

A posição metodológica mais consistente a esse respeito, 
engloba tres outras posições conhecidas por:

1. Apriorismo Sintético
2. Empirismo
3. Positivismo

0 apriorismo sintético afirma que uma teoria é meramente um 
sistema de deduções lógicas baseadas em premissas inquestionáveis.

Kant, que acreditava no apriorismo sintético, criou o termo 
” sintético a priori ”, que foi resumidamente explicado por Reinchenbach (1951).

” Proposições geométricas são deriváveis por dedução 
estritamente lógica, partindo-se de axiomas. Porém os próprios axiomas não são 
assim deriváveis - eles não podem ser derivados porque cada dedução de 
conclusões sintéticas tem que partir de premissas sintéticas.

A verdade dos axiomas deve por isso ser estabelecida por 
outros meios que não a lógica; eles devem ser ” sintéticos a priori ”. Uma vez 
que os axiomas sejam reconhecidos como verdadeiros para objetos físicos, a 
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aplicabilidade dos teoremas a esses objetos é então garantida pela lógica, uma 
vez que a verdade dos axiomas-? é transferida, por dedução lógica, para os 
teoremas.

Inversamente, se estivermos convencidos de que os teoremas 
geométricos se aplicam à realidade física, admitimos acreditar na verdade dos 
axiomas e portanto em um ” sintético a priori ”

0 próprio Reinchenbach contudo, nega a existência do V sintético 
a priori ".

” A filosofia científica, recusa a aceitar qualquer conhecimento 
do mundo físico como absolutamente certo. Nem as ocorrências individuais, nem as 
leis que a controlam, podem ser estabelecidas com completa certeza.

Os princípios da lógica e da matemática, representam o único 
domínio no qual a certeza completa é atingível; porém, esses princípios são 
analíticos e vazios. A certeza absoluta é inseparável do vazio, não há 
sintético a priori. "

0 empirismo se coloca em completa oposição ao apriorismo 
sintético e foi definido por Reinchenbach como:

” Os filósofos do segundo tipo encaram a ciência empírica e 
não a matemática como forma ideal do conhecimento. Eles insistem em que a 
observação dos sentidos é a fonte primária e o juiz máximo do conhecimento, e 
que constitui o engano de si próprio acreditar que a mente humana tenha acesso 
direto a qualquer outra espécie de verdade que não aquela das relações lógicas 
vazias. Esse tipo de filosofia é chamado de empirismo ".

Já o positivismo, afirma que a validade de um modelo depende 
não das suposições sobre as quais se acha fundamentado, 'imas da capacidade do 
mesmo de predizer, com correção, o comportamento das variaveis endógenas 

que trata.
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A posição metodológica referente ao problema de validação de 
um modelo que'engloba as tres anteriores, parte da idéia que todas estas . '
proposições sap necessárias, mas nenhuma delas é suficiente.

Neste processo, a primeira etapa se refere à procura de 
postulados ou hipóteses que descrevam o comportamento do sistema; ou seja, 
deve-se procurar o " sintético a priori 11.

No caso de um modelo de simulação de escoamento por exemplo, 
um postulado ou ( hipótese ) seria o da influencia da precipitação e 
permeabilidade do solo nos escoamentos, e que esta influência se apresentaria 
na forma de uma lei linear.

Chegando-se no entanto, a um conjunto de postulados básicos 
com os quais se poderá construir o modelo, não se considera os mesmos 
inquestionáveis. Ao contrário, deverão ser considerados como tentativas de 
explicação do processo analisado.

A aplicação do critério de falsidade de Popper deverá ser 
efetuada quando possível. Segundo Popper, um postulado ou modelo é 
científicamente significativo se, e somente se, for possível refutá-lo por 
observação empírica. Eh outras palavras, trata-se de analisados postulados com 
as limitações dos testes estatísticos existentes, tais como o teste t de 
Student, o teste F de Fisher, o teste do qui-quadrado, os testes ” independentes 
da distribuição", etc...

0 terceiro estágio finalmente, consiste em testar a liabilida.de 
do modelo em predizer o comportamento do sistema estudado.

Segundo Cohen e Cyert, ” a probabilidade de um modelo de um 
processo descrever incorretamente o processo é alta porque ele faz suposições 
fortes a respeito da natureza do mundo.

Ha vários graus segundo os quais qualquer modelo pode falhar na 
descrição do mundo, contudo é também significativo dizermos que alguns modelos 
descrevem melhor a realidade que outros.

liabilida.de
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Devemos esquematizar alguns critérios para indicar quando as 
descrições no tempo geradas por um modelo de um processo concordam suficiente
mente com as descrições no tempo observadas, de tal maneira que a concordância 
não possa ser atribuida a uma mera coincidência. Devemos imaginar testes para 

/ a ” capacidade de adaptação ” de modelos de processos, em relação ao mundo 
real.

0 problema da validação do modelo se torna ainda mais difícil 
se os próprios dados atuais disponíveis acerca do comportamento atual do 
mundo real estão sujeitos a erros*

Bnbora os detalhes finais ainda não tenham sido desenvolvidos 
adequadamente, parecem existir pelo menos 3 caminhos possíveis, através dos 
quais a validação do modelo de processos possa ser abordada.

Primeiramente, os métodos estatísticos independentes de 
distribuição podem ser usados para testar se as séries de tempo atual e 
simulada apresentam características de tempo e de amplitude similares.

Em segundo lugar, podemos calcular simples regressões das 
séries simuladas como funções das séries reais e então poderemos testar se as ; 
equações de regressão resultantes possuem interseções que não sejam 
significativamente diferentes de zero e inclinações que não se ajustem significa- 
tivaménte ã unidade.

Finalmente poderiamos realizar uma análise de fatores no 
conjunto das descrições no tempo geradas e uma segunda análise de fatores no 
conjunto de descrições no tempo observadas e podemos testar se os dois grupos 
são significativamente diferentes um do outro, ”

Evidentemente, o segundo teste poderá ser usado apenas em 
modelos determinísticos.

Como era dito no início do trabalho., o objetivo básico de um 
modelo de simulação é o conhecimento do futuro.



Os modelos de processos hidrologicos ainda não chegaram a um 
refinamento tal que permitam conclusões definitivas sobre o futuro e nem se 
espera que algum dia tal situação aconteça,

A contingência continuará sendo algo inalienável das previsões 
dos fenomenos naturais, haja visto ser o método científico baseado não na 
” verdade ”, mas na teoria das probabilidades.
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CAPITULO II . '

MODELO MATEMÁTICO DO PROCESSO DE GERAÇÃO DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS

2.1 , - RAZÕES PARA GERAÇÃO DE SEQUÊNCIAS SINTÉTICAS DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS

Existem várias razões para geração de sequências sintéticas dé 
•precipitação. Sendo conhecida a precipitação, modelos determinísticos para o 
calculo de escoamento são utilizáveis, existindo alguns que, conforme a região 
em que foram aplicados, apresentaram bons resultados.

Os -imodelos determinísticos de simulação de escoamentos .mais 
conhecidos, tais como o de Crawford e Linsley, o SSARR e outros, se referem a 
escoamentos diários, exigindo precipitações horárias ou diárias como variável 
exógena. No entanto, são encontrados modelos matemáticos cuja variável endógena 
é escoamento mensal e que utilizam precipitação mensal como variável exógena, 
sendo os mesmos de grande utilidade em estudos de regularização do regime de 
estiagens dos cursos d’água por meio de reservatórios de acumulação anual ou 
interanual. A vantagem deste tipo de modelo é a exigência de reduzido número de 
dados, por serem os mesmos referidos a um período /mensal, diminuindo o tempo de 
operação de computador e sendo- mais eficiente do que a utilização de um 
Operador Pluvio-Hidrométrico Linear baseado na correlação estatística entre 
precipitação?- mensal e escoamento superficial mensal.

Um exemplo deste tipo de modelo é apresentado por Pfafstetter 
(1970).

0 processo de geração de escoamentos pode ser encarado em 
primeira aproximação, como um processo determinístico em que as variáveis 
exógenas são precipitação- e evapotranspiração potencial. Desta forma, a 
natureza estocástica da variável endógena ( escoamentos) pode ser considerada 
uma função da natureza estocástica das variáveis exógenas. Sendo.estas 
predizíveis, aquela também o será.

Observações empíricas demonstrara que a variàção anual da 
evapotranspiração potencial é menor que a variaçao das precipitações. 0 efeito 
da variação da evapotranspiração potencial sobre o escoamento é ainda minimizado 
pela dependência da evapotranspiração efetiva em relação às disponibilidades 
de água. No modelo de Pfafstetter por exemplo, a evapotranspiração potencial é
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considerada constante em cada mes, numa segunda aproximação.

A natureza estocástica dos escoamentos deriva portanto, 
principalmente da natureza estocástica do processo de geração das precipitações. 
Este fato propicia a utilização de técnicas não físicas, baseadas na 
” Caixa-Preta”, na descrição do processo de geração de escoamentos e 
sequências sintéticas de escoamento poderão ser geradas através de sequências 
sintéticas de precipitação.

Outros fatores que tornam interessante esta sistemática são:

1. As séries históricas de precipitação são, em geral, mais longas que as de 
escoamento.

12. As séries históricas de precipitação apresentam menor autocorrelação que 
as de escoamento.

Outro interesse que existe na geração de sequências sintéticas 
de precipitação, é o de propiciar estudos mais completos sobre as possibilidades 
agrícolas de uma região.
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2.2 -- MODELO MATEMÁTICO DO PROCESSO DE GERAÇÃO DE PRBCIPITAÇOKS MENSAIS'

Como já exposto anteriormente, uma série temporal hidrológica 
pode ser considerada como o resultado da interação de dois elementos - um 
determinístico e outro estocático, combinados de uma forma linear.

0 elemento determinístico no modelo matemático desenvolvido, 
é considerado definido pela linha de tendência, a^qual é definida pelas médias 
mensais dos valores históricos, v. ' ■

Considera-se portanto, não significativa a existência de 
qualquer componente periódico de pequena frequência bem como, qualquer 
oscilação determinística em torno da linha de tendência expressa pelas medias 
mensais.

0 elemento estocástico ê definido pela distribuição probabilís- 
tica ajustada a cada mes e pela persistência que possa ser encontrada em 
relação ao mes anterior. líão sendo encontrada persistência significativa em 
um determinado mes, o processo de geração é considerado aleatório.

0 modelo matemático proposto és

' (1) ZP (t) - B. ZP (t-1) + S .Vi - R2 . Z

A

onde ZP(t)» é a variável reduzida á distribuição normal padrão correspondente 
ã precipitação no mes t.
ZP( t - 1 )- idem, idem, correspondente à precipitação no mes (t-1 ). 
B- coeficiente beta de regressão do mes para o mes anterior. Não havendo 
significância deste coeficiente, seu valor é zero, indicando a não 
existência de persistência nos valores de precipitação no mes
S- estimativa do desvio padrão da série histórica ” normalizada " no mes. 
Sendo a série histórica normalizada com média zero e variança 1, o valor 
de S será 1.
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R- estimativa do coeficiente de autocorrelação de ordem 1 no mes.
Z- valor aleatório gerado com a distribuição das variáveis transformadas ( dist. 
normal padrão ) ( Vide pg 2ó).

Não existindo persistência significativa em um determinado mes, 
o coeficiente de autocorrelação será considerado igual a zero, bem como o 
coeficiente beta de regressão. 0 valor de ZP(t) , será igual neste caso, 
ao valor aleatório Z.

0 modelo matemático será constituído portanto por 12 equações 
de geração e 12 equações de transformação dos dados históricos ( com distribu- 
ição não normal ) em valores que se ajustem a distribuição normal padrão para 
determinado mes.

0 problema fundamental do modelo de processo de geração de 
precipitações mensais é, como para qualquer outro modelo, se ajustar os valores 
da série histórica à uma lei de distribuição de probabilidade- conhecida.
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2.3 - AJUSTAMENTO DE SÉRIES HISTÓRICAS DE PRECIPITAÇÕES Â LEIS DE
DISTRIBUIÇÕES DE PROBABILIDADES TEÓRICAS

2.3.1 - HISTÓRICO

O primeiro ajustamento de uma lei probabiíística de 
distribuição contínua a dados de precipitação foi efetuado por Slade em 1936 ? 
segundo Chow (1964). Foi utilizada a transformação logarítmica dos valores de 
uma série de precipitação-,anual, para ajustá-la à lei normal. 0 mesmo 
procedimento foi efetuado por Foster (1948).

Series de precipitação mensais foram ajustadas por Whitcomb 
(1940) à distribuição Pearson III.

Levert (1957) estudou a normalização de distribuições não normais 
rJ 

por meio de transformaçao y = x . Para o caso de series de precipitação, 
Stidd (1953) e Beals (1954) já haviam proposto o modelo de Levert.

- 1/3 *Stidd sugeriu a transformaçao y = x para todas as series 
de precipitação e encontrou bons ajustamentos em Paduá (Itália) e Columbus 
(Ohio) para precipitações anuais; Pueblo ( Novo México,USA) para precipitações 
mensais e para precipitações diárias.em Jacarta (Indonésia) e Zurique (Suiça).

2.3.2 - TRANSFORMAÇÃO DE SÉRIES DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS COM
DISTRIBUIÇÃO DE FREQUÊNCIA NÃO NORMAL EM SÉRIES COM 
DISTRIBUIÇÃO NORMAL PADRÃO

Stidd, em seu trabalho de 1955/’ Cube-root Normal Distributions'’, 
alegava que a quantidade de chuva precipitada em uma região, sendo função de 3 

fatores, a saber:

1. Movimentos verticais da atmosfera
2. Umidade
3. Tempo de duração,

faria com que,esses dados de precipitação elevados a potência 1/3 , se distri- 



normalmente,em teoria.

Na prática contudo, condições locais afetam as características 
das precipitações e a potência a que se deve elevar os dados de precipitação é 
função do local e da época, diferindo em geral de 1/3 .

0 citado Stidd propôs para contornar este problema, um método 
de determinação da ” Potência Normalizante ” da precipitação, que será exposto 
a seguir.

0 fenômeno da precipitação, pode ser entendido no sentido 
amplo, como um intercâmbio de umidade entre o solo e a atmosfera.- Esta 
situação sendo admitida, implica em serem da mesma forma admitidos valores de 
precipitações menores que zero.

Da maneira em que é considerado, o fenômeno da precipitação 
é truncado no valor zero.

Supondo-se a existência de uma potência da altura precipitada 
em um período, para a qual, a distribuição destes valores pode ser representada 
pela lei normal, a curva de frequências acumuladas será

(2) Pc = S . Z

w 0
sendo S a estimativa do desvio padrao dos valores de P

Z uma funçaõ, correspondente â variável reduzida â distribuição normal 
padrão que teria a mesma frequência acumulada de P .

No entanto, o fato de se admitir na prática que os valores de 
precipitação negativos sejam igualados a zero, implica em se modificar a 
equação (2), para conciliá-la com esta atitude.

Sendo Zo um valor correspondente á variável reduzida â 
distribuição normal padrão que teria a mesma frequência acumulada do valor P 

igual a zero, viria .

(3) Pc = S . (Z - Z )
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que.é a equação da curva de frequências acumuladas dos valores de P 
reduzidos à distribuição normal.

Aplicando-se â equação (3) a transformação logarítmica viria:

(4) log P = 1/c . (log S) + 1/c . (log (Z - ZQ) )

Esta equação representa uma reta com coeficiente angular e 
interseção 1 log S. Nesta reta, P e dado pelos valores da serie temporal de 

~C ,precipitação, o valor Z pode ser calculado através da frequência acumulada, 
calculada para cada evento P e pela tabela da lei de distribuição normal 
padião que interliga os valores das frequências acumuladas aos valores da 
variável reduzida com média zero e variança 1 .

0 valor de Zo é calculado diretamente no caso de existirem 
valores zero de precipitação na série estudada. Caso contrário, faz-se um 
processamento especial, através de ajustamentos por tentativas.

Os valores de C e S são calculados na prática plotando-se 
os valores de P contra os de Z - Zo em um papel bi-logarítmico, os quais 
se ajustarão ao longo de uma reta. No caso de Zo não ser conhecido, o mesmo será 
calculado por tentativas, até que os pontos no gráfico bi-logarítmico se 
ajustem a uma reta. A reta ajustada dará por seus parâmetros, os valores de 
C e S .

Este procedimento pode ser substancialmente simplificado 
através de computação eletrônica.

0 ajustamento dos valores de precipitação a lei normal de 
probabilidades poderá ser avaliado através da bondade do ajustamento da reta 
aos pontos plotados no gráfico bi-logarítmico, por intermédio do coeficiente de 
determinação e do erro padrão de ajustamento.
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2.4 COMENTÁRIOS

O modelo proposto é aplicável a séries de precipitação
mensal, havendo ou não persistência em relação ao mes anterior ou havendo 
persistência somente em determinados meses.

Sendo o objetivo deste trabalho essencialmente pratico, na
4& parte, será aplicado o modelo matemático apresentado, âs precipitações 
mensais na Bacia do Rio Benedito em Timbó, Estado de Santa Catarina.

Serão geradas 20 séries sintéticas de 100 anos de precipitações 
mensais, e os resultados analisados.



CAP ITULO III

MODELO MATEMÁTICO DO PROCESSO DE GERAÇÃO DE ESCOAMENTOS MENSAIS

3.1 - RAZOES PARA GERAÇÃO DE SEQUÊNCIAS SINTÉTICAS DE ESCOAMENTOS MENSAIS

A geração de séries sintéticas de dados mensais de escoamento 
com mesmas características dos dados históricos, obtidas por'simulação do 
processo de geração, tem a vantagem de produzir tantas sequências hidrológicas 
quantas forem necessárias. Isso é de bastante utilidade no Estudo de Operação 
de Reservatórios e no Projeto de Sistema de Recursos Hídricos Complexos.

No Projeto de Sistemas de Estruturas Hidráulicar e de 
Aproveitamento de Recursos Hídricos,a maneira de apresentação das informações 
inerentes à série histórica, através de séries sintéticas, supre a escassez de 
ocorrências observadas de sequências de valores extremos ( máximos e mínimos), 
pela provisão de uma amostra maior que seria estatisticamente tão viável 
quanto a amostra observada.

Desta maneira, o projeto poderá ser analisado quanto a sua 
performance em situações críticas, ensejando uma maior segurança no seu 
dimensionamento. .

Outra vantagem que poderá advir de uma amostra mais extensa de 
escoamentos mensais, é a possibilidade de serem previstos maior número de 
projetos alternativos e consequentemente, a viabilidade de se efetuar comparações 
e otimizações de um ponto de vista econômico ou de outro qualquer fator não 
técnico de um projeto, pela escolha de uma alternativa mais vantajosa para o 
objetivo a que se propõem o mesmo.

0 Planejamento de um Sistema de Recursos Hídricos implica em 
duas perguntas básicas, as quais deverão ser respondidas pelo planejador 
( Chow, 1964 )•
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1. 0 projeto poderá produzir as saídas desejadas quando sujeito aos eventos 

hidrologicos futuros?

2» Qual o risco ou incerteza associados ao investimento?

A primeira pergunta poderá ser respondida pela análise da 

resposta do sistema a sequência de eventos gerados tão longa quanto 

necessário.

A resposta a segunda, poucas vezes possível de se estimar, 

poderá ser em parte entendida, pelo cálculo do grau de variabilidade das 

respostas do sistema e portanto, o risco e incerteza do investimento, pela 

geração de várias sequências sintéticas e análise das respostas do sistema 

a cada uma das sequências geradas.
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3.2 , - HISTÓRICO DOS MODELOS DE GERAÇÃO DE SBÇUâHCIAS SINTÉTICAS DE ESCOAWiTOS

A primeira série de escoamentos sintetizada foi conhecida 
através de um trabalho de Hazen (1914), segundo Chow (1964)jtratava-se de uma 
série de 300 anos de escoamentos anuais inferidos a partir das séries de 
escoamentos anuais de 14 rios; apresentava o método semelhança com o método 
da estação-ano, que supõem a ergocidade do processo de geração das precipitações 
envolvidas.

Sudler, em 1927 ♦ sorteando 20 vezes sequencias.de 50 cartões’ 
nos quais estavam impressos valores de escoamentos anuais representativos, 
ob-.eze uma série de 1000 anos de escoamentos anuais.

A tabela de números aleatórios com distribuição normal, foi 
utilizada por Barnes (1955) para gerar 1000 anos de escoamentos anuais.

0 mesmo método foi utilizado por Benson, para obter uma série 
de 1000 anos de valores extremos anuais de escoamentos, através de uma tabela 
de números aleatórios com distribuição de valores extremos.

Os trabalhos mais conhecidos sobre sintetização de sequências 
de escoamentos foram apresentados por Thomas e Fiering (1961) e por Beard ét 
alii (1965)»

Outros trabalhos sobre o assunto são apresentados por 
Yevdjevich, Roesner, Matalas, Mandelbrot e Wallis, Kartvelishvili, Quimpo, 
Iturbe e outros.

sequencias.de


3.3 - MODELO MATEMÍTICO DO PROCESSO DE GERAÇÃO DE ESCOAI4EIOTOS MENSAIS

3*3.1 - INTRODUÇÃO

Um processo de geração de um fenômeno hidrológico ê definido 
em suas características intrínsecas, por meio não da realidade que o mesmo 
apresenta, mas através dos aspectos da realidade que a percepção e 
instrumentação humanas são capazes de captar. .

Erros sistemáticos são inerentes à precisão dos aparelhos de 
medição e a alteração que os mesmos determinam nos fenômenos naturais. Ê 
evidente que as alturas d’agua recolhidas por um pluviômetro ou pluviôgrafo e 
os níveis d»âgua lidos em uma escala linimétrica ou linígrafo, por exemplo, . 
não são categoricamente expressões da realidade dos fenômenos naturais 
exemplificados, mas uma aproximação da mesma, que poderá ser maior ou menor 
conforme o estado, exposição e localização do aparelho.

Incrementando esses erros, existe ainda o problema das 
simplificações, aproximações e extrapolações, determinadas por razões 
operacionais e econômicas, utilizadas nos métodos de avaliação dos fenomenos 
hidrologicos. Assim a altura de água recolhida em determinado período por um 
pluviômetro ou pluviôgrafo, é extrapolada para toda área adjacente; os níveis 
d*água lidos em escalas fluviométricas ou linígrafos, são transformados em 
escoamentos por meio de equações que relacionam estas grandezas ( equações 
obtidas por amostragem do fenômeno); as variáveis hidrológicas, por facilidade 
de operação, são consideradas discretas, quando, em sua maioria são contínuas; 
os períodos nos quais as mesmas são divididas ( dia, mes, ano, etc), são 
determinados por considerações de origem nem sempre hidrológicas.

Aliados a todos esses fatores, existem ainda os erros 
grosseiros de observação e a ausência dè dados em certos períodos, ocasionados 
por despreparo dos observadores e outras eventualidades. Bn um país 
subdesenvolvido, um dos problemas mais graves na instalação de uma rede 
hidrométrica, é justamente encontrar observadores e operadores capazes de 



reduzir ao mínimo esses erros, o que infelizmente nem sempre é possível.

Enbora existam métodos estatísticos que através de 
homogeneizações e correlações, consigam detectar em parte esses erros e 
corrigí-los, esses métodos trazem inerentes a si mesmos as limitações de um 
método estatístico, além de exigirem pessoal com habilidade de aplicá-los.

Concluindo, as informações que uma série hidrológica oferece 
sobre o processo que gera, deve ser encarada sempre como aproximação do real 
e conforme o caso, até mesmo com desconfiança,

0 objetivo destas considerações, é mostrar a necessidade e 
importância de se contar com toda a informação disponível sobre um determinado 
processo que se queira representar por intermédio de um modelo matemático, 
tendo em vista não só se obter maior representatividade no modelo do processo 
através destas informações, mas também atenuar as informações incorretas e 
falsas a respeito do mesmo,

Os modelos matemáticos do processo de geração de escoamentos 
mensais mais conhecidos, o de Thomas e Fiering e o de Beard, Friedrich e 
Hawkins, são baseados em modelos de regressão em que o escoamento de um 
determinado mes é correlacionado com o do mes anterior, sendo a variança desta 
estimativa considerada constante ( homocedasticidade). No entanto, esta 
homoeedasticidade pode ser em alguns casos, colocada em dúvida, através das 
considerações seguintes:

um determiriado mes terá, naqueles modelos, uma parte do 
escoamento explicada através do escoamento do mesanterior e a outra, através da 
variança dessa estimativa. Abstraindo-se a precipitação do mes em causa, a 
vazão do mesmo seria aproximadamente representada por

(1) Q’ = K . Qiw1

sendo K o coeficiente de recessão da hidrógrafa mensal, No entanto, devido a 
precitação, o escoamento real no citado mes foi Qi , maior que^Qi’, A diferença 
entre Qi e Qi* seria explicada pelo volume de precipitação excedente sobre a 



bacia em bacias de pequeno tempo de retardo.

. Bn relação ao período,à parte do escoamento explicado pela 
precipitação será tanto maior quanto maior a vazão no mes anterior devido a 
condições de saturação do aquífero, aumentando o percentual de precipitação 
efetiva. Conclui-se daí que a variança da estimativa do escoamento em função 
do escoamento do mes anterior será maior em escoamentos elevados, contrariando 
a hipótese de homocedasticidade, nestes casos.

Uma série temporal hidrológica é considerada composta basicamente 
de um elemento determinístico e outro elemento estocástico; a parte mais 
controvertida do problema da simula ão é o ajustamento desta série a uma lei 
probabilística conhecida e a partir disto, inferir-se a distribuição 
probabilística do componente estocástico.

A influência do componente estocástico nos valores individuais 
de uma série simulada, será obviamente tanto maior quanto maior a variança da 
estimativa dos valores da série, através do componente determinístico.

Nos modelos determinísticos em hidrologia, em que a variável 
endógena é escoamento, a variável exógena de maior importância ê a precipitação 
(vide pag. • Ao se incluir na cadeia markoviana usada como componente 
determinístico nos modelos de Thomas et al. J. e Beard et alii um componente que 
ocasione a diminuição da variança da estimativa dos escoamentos, esse elemento 
será em primeiro lugar a precipitação, embora possa se pensar por extensão, a 
inclusão da evapotranspiração, temperatura, etc...

Complementando, a hipótese de não homocedasticidade da 
estimativa dos valores da série seria contornada.

Outra vantagem, resultaria do estabelecimento de uma espécie de 
auto-compensação de erros, pois as tendências que por questões diversas foram 
introduzidas artificialmente nos dados históricos de escoamento, seriam 
checadas pelos dados históricos de precipitação e atenuadas. Sendo finalmente, 
as séries de precipitação, em geral, mais longas que as de escoamento e menos 



autocòrrelacionadas, apresentariam um aumento substancial na informação 
disponível sobre o processo a ser simulado ao serem incluídas no modelo.

3.3.2 - MODELO PROPOSTO

0 modelo que se propõem, levando-se em consideração o 
anteriormente exposto, será:

(2) ZQ (t) = B„ . ZQ (t-1) + B, . ZP (t) + B . ZP (t-1) + VAR (ZQ (t) ) . Z i í :>

onde Z Q;(t£ Z Q:’(t*.l) variáveis reduzidas à distribuição normal padrão,
representativas dos escoamentos médios mensais no mes 
determinado e no mes anterior.

2 ?(t)e Z P(t- 1) idem, idem quanto a precipitação total nos meses
respectivos,

Z desvio aleatório com distribuição aproximadamente 
normal padrão.

è . Bg, Bj coeficientes beta da regressão múltipla

Z Q(t) = f( Z Q(t-l), Z P(t) , Z P(t-l) )
var ( Z Q(t) ) variança da estimativa de Z Q^jatravês da regressão 

múltipla ou erro padrão da regressão .

Os coeficientes beta da regressão deverão ser testados quanto a 
hipótese de serem nulos, adotando-se ura nível de significância compatível.
Serão aceitos apenas os componentes para os quais a hipótese nula for rejeitada.

Deverão ser consideradas todas as combinações possíveis de 
variáveis para a regressão em escoamento mensal, e adotada a combinação que 
apresente um menor erro padrão para a estimativa de ZQ^t)

Conforme foi deduzido na pg. 26, o componente aleatório de um 
modelo matemático de um processo de geração autoregressivo de primeira ordem, 
tem uma distribuição de frequências aproximadamente igual a distribuição de 
frequências da série, histórica. A função F que multiplica este fator é a 
variança da estimativa da variável endógena do modelo, através de suas variáveis
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0 modelo proposto para a geração de escoamentos mensais tem 
seu componente determinístico composto de dois elementos: o primeiro uma 
cadeia markoviana de primeiro grau, que explica a parte do escoamento devido 
a recessão da hidrógrafa mensal; o segundo, uma regressão linear, que 
explica a parte do escoamento derivada das precipitações ocorridas na bacia.

A dedução apresentada na pag. 26, é válida também para este 
modelo. A distribuição probabilistica de Z será a mesma distribuição da série 

de escoamentos.
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3.4 - AJUSTAMENTO DE SÉRIES HISTÓRICAS DE ESCOAMENTOS Â LEIS DE
DISTRIBUIÇÕES DE PROBABILIDADES TEÓRICAS

J.4.1 - HISTÓRICO

Segundo Fuller o uso de métodos probabilísticos para o 
estudo de escoamentos em cursos d’água, foi-lhe sugerido por George Rafier 
em 1896. Entretanto, devido a pequena extensão das séries históricas de 
escoamentos.-em rios americanos naquela data, o uso destes métodos somente 
foi considerado anos mais tarde.

A lei normal, por ser a lei mais conhecida e estudada, foi 
aquela que primeiramente foi usada para ajustar* escoamentos por Horton 
(1913) e Fuller (1914).

Hazen (1914) descobriu que os logaritmos das enchentes anuais 
se ajustavam mais próximamente a lei normal, devido a assimetria que apresenta 
a distribuição de frequências do citado fenomeno.

' Outras leis de probabilidade foram utilizadas na análise de
frequências de cheias anuais, entre elas as leis de Pearson tipo I e 
tipo III, lei de Goodrich e outras.

Dn 1941, Gumbel publicou o primeiro de uma série de trabalhos 
sobre a aplicação da teoria de Kisher-Tippett dos valores extremos, à 
análise da frequência de cheias.

Recentemente, Singh (19ó9) apresentou um trabalho em que 
preconizou a utilização de distribuições compostas da soma ponderada de k 
distribuições normal com média u.. e variança fie com pesos a. , sendo 
í k ' X

ai ~ X para o ajustamento de escoamentos mensais, 
í = 1 '

No entanto, as leis mais frequentemente usadas para o ajusta
mento :.de-escoamentos mensais são a lei log-normal, a lei de Pearson tipo III 
e a lei log-Pearson tipo III, entendendo-se o prefixo log anteposto ao nome 
da lei probabilística, como a aplicação da lei citada aos logaritmos dos
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valores a serem ajustados. Para a lei de Pearson 3, existe uma transformação 
que aplicada aus valores da amostra com esta distribuição, ajusta-a a lei 
normal e ê explicada no anexo 1* ■

3.4.2 " TRANSFORMAÇÃO de séries de ESCOAMENTOS MENSAIS COM DISTRIBUIÇÕES
DE l^EDUÊNCIAS NÃO NORMAIS EM SÉRIES COM DISTRIBUIÇÃO NORMAL PADRÃO

A experiência indica que séries de escoamento mensais 
raramente se distribuem normalmente.

Não existe entretanto no consenso geral, uma única lei 
probabilística que se suponha ajustar a-sequências de escoamentos observados 
em qualquer região e em qualquer período.

Fatores fisiográficos e climatológicos podem como resultado 
de suas interações, afetar os escoamentos de forma diferente em cada região 
e/ou período, de ••modo a se ter diferentes distribuições probabilísticas para 
os mesmos, entre determinados locais e determinadas épocas do ano.

Levando-se em consideração esta situação, várias leis de 
distribuição de probabilidades teóricas devem ser testadas quanto ao seü 
ajustamento à escoamentos mensais, mes por mes, antes que seja escolhida uma 
para representar a distribuição real desses eventos.

0 problema que se apresenta entretanto,é a escolha de um 
coeficiente de ajustamento, ou seja, de um coeficiente que através do mesmo, 
se possa estimar a bondade do ajustamento a uma determinada lei, e compará-lo 
com as demais leis testadas, permitindo a seleção da que melhor representa a 
distribuição real dos escoamentos estudados.

0 coeficiente escolhido para testar a bondade de ajustamento 
é o coeficiente de determinação R.

0 valor de R será tanto mais próximo de 1 , quanto melhor 
for o ajustamento da série histórica transformada em série normalizada, ã 
distribuição normal padrão.

i d M _ nnni iM^NTAnÃn e ríí4í inrcnx
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3.5 - COWiTÁRIOS

Uma aplicação prática do modelo será desenvolvida na 5a parte, 
com dados históricos da Bacia do Rio Benedito, em Timbó, Estado de Santa 

/* 
Catarina. •

Serão testadas, para ajustar os dados históricos da série de 
escoamentos mensais, quatro distribuições teóricas: normal, log-normal, 
Pearson III e log-Pearson III* Considerando cada mes em separado e cada'uma 
dessas distribuições, serão aplicados os métodos de normalização de séries 
não normais, apresentados no anexo 1; em seguida serão calculados os coeficientes 
de determinação para cada distribuição escolhida em cada mes. A distribuição 
adotada em determinado mes, será aquela que apresentar maior coeficiente de 
determinação.

Considerando-se o modelo exposto, serão geradas 20 séries de 
100 anos de escoamentos mensais considerando-se o modelo matemático em que 
o componente determinístico ê uma cadeia markoviana de 1& ordem, e comparados 
os resultados.
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CAPITULO IV

APLICAÇÃO DOS MODELOS DESENVOLVIDOS Â,BACIA DO RIO BENEDITO EM TIMBÓ

4.1 - INTRODUÇÃO

4.1.1 - DESCRIÇÃO DA BACIA

O Rio Benedito, um dos principais afluentes da margem 
esquerda do Rio Itajal, nasce na Serra do Jaraguá e corre no sentido sudeste 
até a foz, no rio Itajal, 10 Km a jusante da seção de medição em Timbó.

A bacia hidrográfica definida por esta seção, está situada i
entre os paralelos 26° 32’ e 26° 55’ de latitude sul e os meridianos 
49° 16’ e 49° 40* de longitude oeste de Greenwich. Sua área é de aproximadamente 

2 1232 Km.

0 rio Benedito recebe pela margem direita, os rios Forcação, i 
Capivara e S. João. Na margem esquerda a drenagem é realizada por riachos de 
importância menor e pelo rio do Cedro, principal afluente, ('vide fig. 1), .

A topografia é bastante acidentada na margem direita, com 
altitudes variando entre 50 m e 900 m. Na margem esquerda a variação vai ■
de 50 m a 500 m. ‘í

0 clima, na classificação de Koppen, ê mesotérmioo sempre ‘
úmido Cfb, com verões frescos e invernos rigorosos, ocorrendo geadas entre 
maio e outubro. ;

A precipitação anual média é da ordem de 1450 mm com máximo 
em 1947, 1892 ram e mínimo em 1968, 879 mm. 0 mes mais úmido é fevereiro com 
média 203 mm e ornais. seco julho, com média 82,8 mm .

A vegetação é do tipo floresta latifoliada tropical úmida de ; 
encosta, quase sempre densa e formada por árvores de 25 a 30 metros de altura 
com grossos troncos.



FIGURA 
1
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4.1.2 - DADOS HISTÓRICOS - ANÁLISE PRELIMINAR ■

As séries históricas existentes de precipitação e escoamento, 
se referem ao período de janeiro de 1942 a dezembro de 1969.

As precipitações mensais determinadas para a bacia, são 
deduzidas a partir dos resultados dos pluviômetros localizados em Timbó, 
Benedito Novo e Arrozeira, situados bastante próximos um do outo e por isso, 
apresentando séries de precipitação mensal bastante semelhantes.

Os valores representativos da precipitação mensal sobre a bacia, 
são apresentados na planilha 1, com os valores totais calculados e a média, 
desvio padrão e coeficiente de assimetria das precipitações em cada mes.

A planilha 2 apresenta os mesmos parâmetros considerando a série 
de escoamento mensal. Para cada ano é apresehtado o escoamento mensal médio.

As séries de escoamento e precipitação mensal são plotadas 
simultaneamente no gráfico 1.

Os cálculos e gráficos desta parte são realizados pelo programa 
ARMPL ( vide anexo 5).

A análise do gráfico indica o alto grau de correlação entre. 
precipitações e escoamentos mensais, como seria de se esperar, devido âs 
condições de superfície, clima e topografia da bacia. A situação descrita 
na 3a parte, pág. 54, ocorre na bacia.

0 grafico 2 apreseta os valores médios mensais e desvios 
padrões no período, das precipitações e escoamentos. Nota-se o alto grau de 
dispersão dos valores em torno da média e a influência na distribuição das 
precipitações sobre a distribuição dos escoamentos, indicando a derivação'1 
da natureza estocástica do processo de geração de escoamentos mensais, da 
natureza estocástica do processo de geração de precipitações mensais, 
na região.



PRECIPITACAO MENSAL* MM/MES
ANO JANE FFVE marc ABRI MAIO JUNH julh AGOS SETE OUTU NOVE DEZE ANUAL1942 100. 416. 227. 135. 90. 128. 108. 60 • 94 • 68. 118. 164, 1713.1943 166» 117. 133. 47. 116. 171. 107. 166, 82. 118, 52. 99. 1381,1944 194. 231. 138. 90. 38. 51. 39. 183. 41 . 133. 253. 1 12. 1507.1945 135. 324. 78 . 109. 47. 61. 150. 57. 154. 175. . 109. 120. 1525»1946 243. 389. 286 • 46. 75. 199. 118. 165. 35. 168. 56. 102. 1889.1947 178. 286. 146. 49. 142. 95. 144 . 98. 209 . 252. 103. 1 84. 1892.1948 249. 325. 195 . 91. 234. 9. 143, 145. 59 . 125. 82. 73. 1735.1949 204, 61. 216. 164. 39. 133. 36, 104. 123. 91. 106. 110. 1391.1950 235. 132» • 231 . 86. 96. 53. • 25. 57. 94. 143. 92. • 134. 138 5.1951 221. 209. 67. 69. 18. 40. 49 • 12. 67. 274. 117. 113. 1260.1952 120. 94. 104 . 15. 53. 124. 40 • 11 . 145. 164. 114. 16 5. 1156.1953 205. 122. 127. 68. 1 15. 6. 6? . 59. 79. 183. 111. 89. 1232.1954 167. 225. 122 . 184. 189. 83. 3 01 . 37. 137. 207. 22. 55. 1534.1955 135. 188. 127. 85. 165, 123. 153. 45. 114, 26. 77. 107. 1353.1956 178. 155. 123. 135. 117. 94. 66 • 56» 131 . ' 103. 25, 105. 1294.1957 192. 93. 152. 129. 128. 128. 258. 198. 231 . 109. 96. 132. 185 2.1958 204. 335. 233. 85. 100. 104, 40. 72. 159, 144. 119» 198, 1797,1959 153. 174. 95 . 166. 75. 40. 24. 123. 93. 54. 67. 53. 1122. '1960 198. 183. 199 . 57. 63. 34. 8. 222» 63 « 139. 271, 81. 1523.1961 80. 171. 130. 45» 69. 78. 43, 16, 315 . 213. 189. 219» 1572.1962 85. 162. 99. 85. 56. 50. 98 • 24. 146. 122 . 70, 95. 1097.1963 249. 228. 222. 23. ■ 7. 24. 48 . 40. 204. 237. 185. 128. 160 0.1964 48. 97. 126, 94, 61. 100. 77. 105. 120. 133, 37. 126, 1130,1965 213. 123. 75 . 151. 157. 58. 136. 113. 103. 122. 10 8, 259, 1628.1966 211. 291. 169. 185, 55. 151. 16 e 68. 99 . 204. 90. 99. 164 3.1967 155. 286. 159. 23. 49, 99. 122. 35. 151. 50. 167. 91 . 1392.1968 91. 87. 80. 46 « 15. . 50. 21 . 61. 118. 160. • 34, ' 109. 879.1969 144. 167. 167. 154. 63. 189. 73. 78. 71. 121. 267. 79. 1576.

MEO. 170.1 203.0 151.4 93.9 8 7,3 88,8 82.8 86.6 123.2 144.6 112.4 1 22.0DPD. 54.8 96.7 56.7 50.4 54.5, 52.2 57.0 58.9 61.4 60.4 67.9 48.0CAS. -0.50 0.60 0.54 0.33 0.89 0.4? 1.08 0.81 1.27 0.20 1.09 1.21
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ESCOAMENTO medio mensalM**3/S
ANO JANE FE VE MA PC ABRI MAIO JUNH JULH AGOS SETE OUTU NOVE DEZE anual1942 20.2 113.0 40.9 44.1 33.4 41 .0 29.2 26.4 23.4 19.0 24.5 42.9 38.11943 23. 1 24.0 16.6 12.1 20.6 53.7 37.0 67.0 38.5 42.0 25.1 16.9 31.31944 38.8 35.0 3 2 « 8 22.6 12.7 11.1 9.2 20.9 15.0 12.1 46.7 23.9 25,01945 17.1 70.6 2 8.2 25.5 12.7 12.6 30.7 11.7 28,8 52.2 ■ 19.3 29.1 28.21946 68.5 150.0 •99.6 41*6 22.2 48.4 39. 8 35.6 18.9 3 5.5 17.0 30.8 50.6 ■1947 45. L 97.6 51,4 21.0 30.3 28,9 35,4 43.7 8 2.4 102,0 57.8 64,9 55.01948 81.2 107.0 68.7 44.0 73.0 23.8 27. 1 58.7 2 3.7 21.4 24.9 11.6 47.01949 21.4 11.5 32.1 48.2 16.4 34.5 15.2 23.2 29.8 21.9 21.4 24.1 24.91950 45.0 . 35.8 70.5 28.7 26,2 25.1 14.0 12.7 16.8 43.6 14,9 23.9 29.71951 36.9 79.4 41.3 17.7 11.7 10.1 13.6 7.3 9.6 55.0 28,7 25.2 28.01952 24.9 19.4 18.9 11.4 7.9 23.4 14. 1 8.9 27.8 39.7 43.4 22.7 21.81953 37.4 36.5 28.9 17.8 19.2 • 13.3 12.6 11.1 17.7 61.6 65.3 35.2 29,71954 29.6 45.2 57. 3 66.2 80.8 40.7 41.0 20.2 3?. 7 85.3 19.7 ’ 4,0 44.31955 17.4 18.2 27.6 27.5 56.9 39.8 61.8 24.4 47.5 17.4 18.3 22.3 31,61956 46.2 35.8 26.6 35.5 52.9 26,8 24. 8 24.1 34.5 37.9 19.6 14.9 31.61957 29.5 31*5 35.0 32*9 55.0 39.1 100.0 113.0 121.0 43.8 44.1 44.8 57.41958 32.5 86.5 116.0 42.7 29.1 50.7 20.5 24.6 ' 48.3 33.7 41.9 46.6 47.71959 68.1 5'0.3 28.4 41.0 25.3 16.8 15.0 20.4 46.8 27.6 16.8 15,7 31.01960 35.4 57.0 52.9 30.6 22.0 17.7 14. 1 54.0 27.0 33.1 83.3 39.3 38.81961 33.2 74.3 69.2 24.9 26.2 25.2 18.8 13.4 75.8 57.2 101.0 36.0 46.21962 24.2 23.7 34.2 18.4 19.9 14.7 17.0 12.9 3 3.2 31.2 22.7 24.3 23.41963 45.7 79.3 73.2 27.6 15.7 12.8 11.0 10.7 37.8 65.4 61.8 51.9 41.01964 18.8 32.6 24.2 24.9 33.5 25.3 24.0 29.7 45.5 33.3 23.9 25... 2 28.41965 50.4 27.8 20.4 33.1 87.2 32.8 50.8 50.8 40.6 45,3 46.9 50.0 44.61966 65.1 86.2 30.2 5 4.3 25.0 19.5 25.5 20.6 . 46.2 48.5 54.1 26.2 41.71967 56.5 123.0 76.7 55.7 23.7 21.5 39.8 34.9 38.4 55.1 48.7 65.0 53.21968 67.9 58.2 26.8 .10.2 6.2 6.7 5.7 16.8 50.7 79.1 67.1 32.0 35.61969 6 3.8 76.2 74.2 93.0 61.1 105.0 81.2 56.0 67.4 71.2 94.7 72.9 76.3

MED. 40.8 60.3 47. 2 34.0 32.3 29.3 29.6 30.4 40.2 45.3 41.2 33.2DPD. 18.3 35.7 25.5 18.2 22.2 ■ 19.6 21.9 23.2 23.5 21.5 24.5 16.3CAS. 0.55 0.72 1.01 .1.36 . 1*19 2.21 1.79 1.92 1.75 0.78 0.9? 0.92
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4.2 - APLICAÇÃO DO MODELO DE GERAÇÃO DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS

O modelo proposto na 2S parte é aplicado à bacia do 
rio Benedito.

0 critério da falsidade de Popper ê aplicado a todos os 
postulados enunciados através dos testes t e F,

Conclusões a respeito da capacidade de adaptação do modelo 
ao mundo real são tiradas a cada passo.

4.2,1 - AJUSTAMENTO DA SÉRIE DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS A DISTRIBUIÇÃO NORMAL - 
-PADRÃO

Por intermédio dos programas VRDN e AJUP ( vide anexo 5), as 

séries de precipitação em cada mes, são ajustadas a distribuição normal, pelo 

processo Stidd.

Pelo programa AJUP, o valor ZQ é ajustado por tentativas de 
modo a se conseguir um valor máximo para o coeficiente de correlação e um 
valor mínimo para o erro padrão do ajustamento, estimàdores do ajustamento dos 
valores á uma reta e da dispersão dós pontos em torno desta.

Os parâmetros ajustados são representados na planilha J.



PLANILHA 3

AJUSTAMENTO PRECIPITAÇÃO LEI NORMAL

MES e 1/c Zo S R EP log P

JANEIRO 1.278 0.782 -2.26 320.8 0.992 0.021 2.203
FEVEREIRO 0.237 4.207 -7.83 0.442 0.993 0.025 2.258
MARÇO 0.305 3.275 -7.96 0.573 0.990 0.023 2.150

ABRIL 0.517 1.934 -3.02 3.332 0.988 0.043 1.897
MAIO 0.606 1.651 -2.37 6.019 0.991 0.046 1.841
JUNHO 0.628 1.593 -2.24 7.129 0.990 0.050 1.844
JULHO 0.333 2.995 -3.69 1.120 0.992 0.044 1.804
AGOSTO 0.314 3.183 -3.88 0.991 0.989 0.051 1.823
SETEMBRO 0.264 3.790 -7.12 0.489 0.992 0.028 2.041
OUTUBRO 1.006 0.994 -2.23 66.79 0.992 0.028 2.114
NOVEMBRO 0.343 2.914 -4.38 1.108 0.984 0.050 1.971
DEZEMBRO 0.318 3.140 -7.96 0.571 0.979 0.033 2.057

Equação de ajustamento : PC = S (3- Zq) 

c S **potencia normalizante”

Pt altura mensal precipitada 
w c

S : estimativa do desvio padrao dos valores P

Z e Z t variáveis reduzidas (vide pag. 4?) 
O

K : coeficiente de correlação entre log P e log (Z-Z^) 

EP t erro padrão da estimativa de log P 

leg Ps média dos valores de log P



PRECIPITACAO MENSALVARIAVEIS REDUZIDAS A DISTRIBUIÇÃO NORMAL PADRAO
ANO JANE FEVE MARC ABRI MAIO junh JULH AGOS SETE OUTU NOVE DEZE1942 -1.12 1.65 1.19 0.79 0.19 0.72 0.58 -0.21 -0 • 32 -1.17 0.26 0.941943 -0.10 -0.80 -0.16 -0.80 0.61 1.32 0.57 1.16 -0.55 -0.39 -0.85 -0.361944 0.37 0.42 -0.08 0.07 -0.83 -0.56 -0.64 1.31 -1.66 -0.16 1.65 -0.081945 -0.60 1.11 *1.33 0.40 *0.63 -0.36 1.08 -0.26 0.61 0.49 0.15 0.091946 1.26 1.50 1.86 -0.83 -0.07 1.67 0.71 1.15 -1.86 0.39 -0.76 -0.291947 0.11 0.85 0.0 5 -0.75 0.99 0.22 1.01 0.39 1.26 1.69 0.05 1.271948 1.36 1.12 0.77 0.09 2.17 -1.64 1.00 0 • 94 -1.09 -0.28 -0.26 -1.081949 0.55 -1.81 1.05 1.18 -0.82 0.80 -0.72 0.47 0.17 -0.81 0.11 -0.111950 1.11 -0.59 1.24 0.01 0.29 -0.52 -1.04 -0.25 —0.32 0.00 -0.09 0.391951 0.85 0.23 -1.64 -0.32 -1.38 -0.80 -0.40 -1.65 -0.88 2.03 0.25 -0.041952 -0.82 -1.16 -0.74 -1.77 -0.50 0.66 -0.60 -1.67 0.49 0.31 0.22 Ô • 971953 0.57 -0.73 -0.2 8 -0.34 0.59 -1.78 -0.10 -0.23 -0.62 0.62 0.17 -0.611954 -0.07 0.37 -0.3 8 1.45 1.62 0.02 0.49 -0.72 0.3 8 0.99 -1.72 -1.661955 -0.60 0.03 -0.2 7 -0.02 1.31 0.65 1.11 -0.49 0.03 -1.80 -0.35 -0.1'71956 0.11 -0.32 -0.35 0.79 0.62 0.21 -0.05 -0.29 0.29 -0.62 -1.64 —0.241957 0.34 -1.17 0.15 0.70 0.78 0.73 2.02 1.44 1.49 -0.53 -0.04 0.331958 0.55 1.18 1.26 -0.01 0.35 0.37 -0.61 -0.00 0.68 0.00 0.28 1.49.1959 -0.31 -0.10 -0.94 1.22-0.07 — 0 .80 -1.07 0.70 -0.34 -1.38 -0.53 -1.741960 0.44 -0.01 0.83 *0.56 -0.30 -0.94 -1.83 1.6 3 -0.99 -0.07 1.80 — 0.541961 -1.40 -0.14 -0.22 -0.84 -0.19 -0.06 -0.52 -1.45 2.21 1.08 1.08 1.791962 -1.33 -0.24 -0.84 -0.00 -0.44 —0.59 0.45 -1.12 0.51 -0.32 -0.49 -0.471963 1.36 0.39 1.14 -1.46 -1.81 -1.18 -0.41 -0.64 1.20 1.45 1.04 Ot 261964 -1.79 -1.10 -0.30 0.14-0.34 0.30 0.12 0.49 0.13 -0.15 -1.25 0*2.2196 5 0.71-0.71 -1.42 1.02 1.19 -0.42 0.92 0.59 -0.15 -0.33 0.131966 0.68 0.89 0.41 1.45 -0.46 1.04 -1.39-0.06 -0.23 0.94 -0.14 -0.371967 -0.27 0.85 0.24 -1.47 -0.59 0.28 0.76 -0.76 0.57 -1.44 0.85 -0.571968 -1.24 *1.27 -1.30 -0.82 — 1.49 -0.57 -1.17 -0.19 0.10 0.26 -1.33 -0.141969 -0.45 -0.18 0.37 1.05 -0.31 1.54 0.07 0.10 -0.80 -0.35 1.76 -0.90 l 
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Os resultados obtidos foram bastante satisfatórios, com o 
coeficiente de correlação da ordem de 0,99 em todos os meses e pequena 
dispersão, 

t

Os meses que apresentaram o valor do expoente normalizante c 
mais próximo de 1/3, e consequentemente distribuição mais próxima da 
” raíz-cúbico normal", foram março, julho, agosto, novembro e dezembro. No 

entanto, os meses restantes apresentaram valores um tanto afastados de 1/3, o que 
demonstra a temeridade de se aplicar a transformação ” raíz-cúbico normal” a 
dados de precipitação, indiscriminadamente.

Por intermédio do expoente normalizante calculado em cada mes, 
os dados de precipitação podem ser reduzidos à distribuição normal padrão. Esses 

valores são apresentados na planilha 3a.

4.2.2 - TESTE DE ALEATORIEDADE DAS SÉRIES DE PRECIPITAÇÕES MENSAIS

A aleatoriedade das precipitações mensais é testada através 

do programa RAND que utiliza as subrotinas ENCAD, COCSE e;,FSHER ( vide anexo 5). 
Os dados de entrada são as precipitações mensais ” in natura

Os métodos de análise são os testes de encadeamento e os 
testes de significância dos coeficientes de autocorrelação.

Os resultados são apresentados nas planilhas 4 e 5 juntamente 
com os testes de hipótese cabíveis.

A/ - No teste de encadeamento para cima e para baixo existe 
um excesso de encadeamentos de comprimento 3 que se reflete na diminuição 
de encadeamentos de comprimento 1. Apesar desta discrepância, a hipótese nula, 
série histórica é aleatória, é aceita ao nível de significância 5%, através 

do teste

1/ — 0 segundo tipo de encadeamentos, encadeamento acima e 
abaixo da média, apresenta um excesso de encadeamentos de comprimento 4,5, 
6 e 7. A hipótese nula ê rejeitada ao nível %, mas aceita ao nível 
segundo teste X
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TESTE DE ENCADEAMENTOS 

ENCADEAMENTOS PARA BAIXO E PARA CIMA

Comprimento NQ esperado NQ efetivo (NQ esp -Na.efe)
NS efe

1 140 132 0.457143
2 61 61 o

3 18 21 0.500000

4 e 5 5 4 0.200000

TOTAL 22 3 2 18 1.1-57143

Teórico a e 3 graus liberdade : 7.815

ENCADEAMENTOS ACIMA E ABAIXO DA MÉDIA

Comprimento N2 esperado NQ efetivo

2' Teórico a % e 5 graus de liferdade: 11.07

1 85 69 3.0118

2 42 29 4.0238

3 19 0.1905

4 10 15 2.5000

5 5 7 0.8000

6,7 e 8 5 7 0.8000

TOTAL 168 146 11.3261



PLANILHA. 2
TESTES DE SIGNIFICANCIA DO COEFICUNTE DE AUTOCORRELAÇÃO
COEFICIENTE DE AüTOCORRELAÇKO : 0.2638 

s| 8 0.002786
QE 8 4.99Valor Limite : 1.96 a % (tabela 1 do anexo 6)

2 - HIPÓTESE : E [r] / 0
Valor tranformado seg. FISHER : 0.2704 0.16267Limites de Tolerância a 334 graus de liberdade 0.37813(tabela 45 do anexo 6)

1 - HIPÓTESE
Quociente de Ensaio :
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C/ — 0 coeficiente de autocorrelação R ê testado quanto ã 
sua significância através de dois caminhos, ( vide anexo 2).
a) no primeiro aceita-se em principio a hipótese que o valor esperado de R 

ê zero*

Os valores de R serão distribuídos normalmente com 
estimativa do desvio padrão igual a 0.0528,

A variável reduzida correspondente será 4,99*
Para graus de liberdade maiores que 200 a distribuição de 

Student se aproxima sensivelmente da distribuição normal padrão, e os valores 
limites serão retirados desta.

Os mesmos, ao nível de significância % são ±1,96; 
consequentemente R é significantemente diferente de zero.

b) ao segundo teste parte-se do pressuposto que o valor esperado de R ê 

significativamente diferente de zero e as estimativas de R não se distribuirão 
normalmente.

A transformação de Fisher é aplicada, e encontrados os 
limites de confiança do valor R,

Esses limites, ao nível 5^ são 0,16267 e 0,37813; como exclues 
o valor zero, o coeficiente de autocorrelação é significativamente diferente 

de zero.

Os resultados obtidos indicam a existência de pequena 
autocorrelação na série de precipitações mensais. Contudo, os testes de aleato- 
riedade de uma série através do coeficiente de autocorrelação, baseiam-se no 
pressuposto de que a população representada por esta serie amostrai ê uma 

população de distribuição normal,

A série amostrai da população das precipitações mensais 

distribui-se normalmente apenas no sentido aproximado e, consequentemente, 
existem restrições teóricas relativamente aos resultados dos testes do 

coeficiente de autocorrelação.
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Os testes de encadeamentos, sendo ’’independentes de 
distribuição”, apresentam resultados mais significativos do ponto de vista 
teórico. Entretanto existem algumas limitações a estes testes. Os mesmos são 

efetivos apenas quando o grau de não-aleatoriedade é grande, produzindo muitos ou 
ou poucos encadeamentos. Particularmente, não será possível descobrir certos 
tipos de não-aleatoriedade de natureza cíclica. Existem ainda outros tipos de 

não-aleatoriedade que apresentariam números iguais de encadeamentos efetivos 
e esperados, ocasionando interpretações errôneas ( Grace et al, 1966).

CONCLUSÃO; Admitindo-se a hipótese da existência de 
autocorrelação na série de precipitação mensal, esta autocorrelação poderá 
existir em todos os meses ou apenas em determinados meses.

Por intermédio de uma regressão entre os dados normalizantes 
de determinado mes para: os dados normalizados do mes anterior, são 
determinados em cada mes, o coeficiente beta de regressão, o valor t para a 
hipótese do mesmo .-ser significant emente nulo, o valor do coeficiente de 
correlação entre os meses em causa ( que no caso de regressão entre valores 
comvariança 1 é igual ao valor absoluto do coeficiente beta), o erro padrão da 
estimativa; estes parâmetros são apresentados na planilha 6.

0 valor crítico do coeficiente de correlação é 10,3739 | » ao 

nível de significância %. A esse nível, o mes de setembro ê significativa

mente autocorrelacionado com agosto.

Ao nível o coeficiente beta da regressão entre precipitações 
mensais em setembro e agosto, é significativamente diferente de zero, segundo 

teste t.
Observa-se que cada série de precipitações mensais em 

determinado mes, por exemplo as séries de precipitação mensal em setembro, pode 
ser considerada como uma série amostrai da população das precipitações no mes 
em causa. Como os valores das precipitações mensais são normalizados, 
teoricamente os testes dos coeficientes de correlação, do coeficiente beta de 
regressão e da variança da estimativa, não apresentamqualquer restrição teórica, 

ao contrário dos testes anteriores. A única restrição que pode ser feita se 

relaciona ao tamanho destas séries amostrais, 28 valores, que representa a



PLANILHA 6 -75-

COEFICIENTES DE AUTOCORRELAÇÃO ENTRE AS SÉRIES MENSAIS DE PRECIPITAÇÃO

MES COEF.BETA VALOR T ERRO PADRÃO

JAN 0.084 0.458 0.901

FEV 0.238 1.205 0.912

MAR 0.347 1.873 0.885
ABR -0.060 0.311 0.930

MAI 0.335 1.749 0.910 -

JUN 0.028 0.150 0.922

JUL 0.227 1.167 0.916

AGO 0.102 0.531 0.928

SET -0.436 2.443 0.850

OUT 0.167 0.855 0.943

NOV 0.065 0.333 0.950

DEZ 0.207 1.056 0.953



-%-

duodécima parte do tamanho da série de precipitações mensais original.

Conclui-se finalmente, pela significância da correlação entre 
as precipitações mensais de setembro em relaçao a agosto e pela aleatofieda.de 
das precipitações mensais nos demais meses.

4.2.3 - GERAÇÃO DE SÉRIES SINTÉTICAS DE PRECIPITAÇÕES. MENSAIS

Considerando-se as transformações que ajustam a distribuição 
empírica dos dados de precipitação à distribuição normal padrão e a correlação 
das precipitações com o mes anterior, cuja significância é aceli* apenas em 

setembro, são geradas 20 sequências sintéticas de precipitação mensais, para 
períodos de 100 anos, através do programa GEPRE. (vide anexo 5)•

Nas planilhas 6,7 e 8, são apresentados para cada série, 

respectivamente a média, desvio padrão e o coeficiente de assimetria das 

precipitações mensais em cada mes.

Foi escolhida ao- acaso uma série de uma das séries geradas e 

calculado o seu coeficiente de autocorrelação.

Dn seguida, esses dados serão analisados.

aleatofieda.de


PRECIPITAÇÃO MENSAL

MÉDIAS

MES JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ
SÉRIE HISTÓRICA 170.1 203.0 151.4 93.9 87.3 . 88.8 82.8 86.6 123.2 144.6 112.4 122.0 §
SÉRIES GERADAS a£

lô 176.7 199.5 153.6 90.4 95.2 93.5 94.8 88.6 122.2 144.2 102.8 123.5 i ICA
26 176.5 200.4 149.1 86.6 88.4 96.9 95.7 92.9 114.7 138.0 110.4 131.3 !
36 176.8 199.7 148.5 86.7 79.1 94.3 80.5 96.2 125.1 147.1 109.7 129.3 !
4» 162.7 205.2 153.2 97.5 88.1 94.1 87.1 85.2 126.5 141.4 107.0 124.3 ’
5ô 170.4 205.0 146.4 88.5 90.2 92.2 82.7 77.6 128.1 148.8 115.2 128.3
6» 182.7 201.9 150.1 86.7 83.9 105.1 87.4 94.2 113.5 135.6 111.4 124.3
76 173.0 211.3 145.7 80.0 91.4 88.4 89.5 95.8 123.8 142.8 106.7 119.3
88 164.8 204.2 151.2 93.8 88.9 91.9 87.1 90.6 127.7 141.8 109.8 122.0
96 174.5 214.9 151.1 88.6 89.4 99.7 89.3 89.6 120.4 139.7 113.1 116.0

106 169.4 182.3 142.8 92.9 92.3 97.2 86.1 72.0 131.4 143.4 126.2 131.5
116 162.5 210.8 156.8 96.0 88.2 89.5 93.0 94.8 128.6 142.6 107.8 120.1
126 168.3 211.0 150.5 99.6 85.3 96.3 81.1 82.3 125.8 142.2 109.6 123.5
13» 163.3 189.7. 148.1 94.4 90.0 100.0 84.1 90.4 121.6 141.1 113.9 123.5
148 178.7 208.1 147.5 81.2 86.8 93.4 99.2 98.8 109.6 141.7 107.6 126.6
158 173.1 186.2 143.4 92.0 88.2 95.2 89.4 91.4 124.0 138.5 109.8 122.3
166 165.5 201.7 152.3 96.5 86.6 89.4 84.1 91.5 124.7 141.3 113.8 121.7 1
17» 167.1 200.1 151.2 86.4 90.0 95.7 81.5 94.4 118.0 151.5 117.4 129.0
188 185.8 215.8 151.5 87.6 81.8 99.2 86.1 96.4 116.2 136.7 113.5 118.7
196 ■164.1 201.2 153.5 96.7 91.4 84.4 84.1 101.1 125.8 142.7 109.8 116.5 i
206 173.2 197.9 156.0 98.2 87.3 83.9 91.1 83.4 126.8 146.8 106.1 126.5



PRECIPITAÇÃO MENSAL

DESVIOS PADRÕES

MES JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

SÉRIE HISTÓRICA 54.8 96.7 56.7 50.4 54.5 52.2 57.0 58.9 61.4 60.4 67.9 48.0

SÉRIES GERADAS

1® 56.9 107.3 58.1 51.7 56.9 61.8 71.5 73.1 63.1 65.6 62.7 47.5
2® 58.4 104.2 54.7 51.4 58.6 53.1 68.2 72.7 54.4 68.8 75.6 44.7
3» 64.5 115.7 55.1 49.1 55.9 57.9 57.4 71.2 68.5 65.1 69.4 52;3
4» 60.9 113.3 52.8 54.0 60.9 60.5 57.1 62.5 57.9 66.6 63.7 45.9
5® 62.2 116.1 56.9 49.5 57.5 57.7 64.2 62.7 63.0 63.0 69.8 51.5
6» 57.7 97.8 59.4 49.9 56.7 59.3 72.6 72.7 49.5 67.1 66.9 43.0
7® 56.4 136.2 62.3 56.6 54.6 54.1 65.6 67.2 64.2 59.3 74.4 44.6
8® 59.5 108.8 59.3 53.1 55.9 59.6 67.6 71.6 72.2 60.8 67.9 48.0
9® 57.9 111.2 54.4 47.4 58.3 58.3 66.1 63.0 64.8 62.9 70.8 45.9

10® 60.4 84.2 55.3 51.7 56.8 61.8 66.5 58.8 66.2 65.5 87.5 56.7
11® 63.6 106.0 58.6 52.6 56.4 61.9 66.5 74.6 65.2 6417 74.4 46.5
12® 66.8 118.8 53.6 54.9 57.0 57.2 56.5 58.8 56.3 63.9 65.1 49.1
13» 65.6 110.0 58.4 51.1 52.8 58.5 60.6 67.5 70.8 65.0 71.0 49.1
14» 66.1 114.7 52.4 47.4 52.0 60.8 76.0 90.3 55.1 62.7 68.7 45.2
15» 61.3 108.5 60.3 52.1 55.9 55.8 54.0 73.0 62.4 65.6 60.6 47.5
16» 60.5 100.1 54.6 57.2 54.6 56.3 55.1 67.7 67.7 61.3 63.5 49.8
17» 63.8 110.5 61.7 49.4 57.7 57.3 62.1 77.8 61.1 64.1 80.0 51.4
18® 57.3 112.9 60.5 50.6 52.2, 62.0 62.4 70.2 55.3 64.1 77.9 43.6
19® 59.0 102.1 58.9 50.1 59.5 55.6 67.4 72.6 65.9 65.6 69.9 48.3
20® 60.6 104.1 62.6 .62.6 53.1 53.9 73.7 65.1 62.9 65.2 71.5 47.7



PRECIPITAÇÃO MENSAL

ASSIMETRIAS

MES
SÉRIE HISTÓRICA

JAN
-0.50

FEV
0.60

MAR

0.54

ABR

0.33

MAI

0.89

JUN
0.42

JUL
1.08

AGO
0.81

SET

1.27

OUT
0.20

NOV

1.09

DEZ
1.21

SÉRIES GERADAS

lô -0.17 1.07 0.87 0.94 0.53 1.06 1.03 1.35 1.12 0.03 0.92 0.56 i
26 -0.14 0.69 0.51 0.53 0.85 0.27 1.05 1.25 0.57 0.31 1.75 0.64 ’
3» -0.37 1.24 0.69 0.68 1.33 0.58 0.69 1.23 0.79 0.22 0.91 0.71 Í
41 -0.11 1.31 0.33 0.28 0.65 0.67 0.79 0.98 0.73 -0.08 0.76 0.21
5« -0.16 0.91 0.96 0.77 0.77 0.70 1.23 1.26 1.01 -0.15 0.92 1.16
61 -0.34 0.69 0.83 0.26 1.07 0.32 1.90 1.13 0.44 0.32 0.97 0.30 i
7® -0.05 2a12 0.93 0.34 0.67 1.27 1.21 1.05 0.07 1.51 0.34 !
81 • -0.24 1.35 1.14 0.87 1.01 0.91 1.43 1.15 1.14 0.30 1.10 0.41 *
9® -0.29 1.03 0.53 0.75 0.72 0.26 1.14 0.85 1.06 0.25 1.11 0.63 !

101 -0.09 0.83 0.57 0.49 0.64 0.84 1.60 1.41 0.72 -0.Ó6 2.19 1.01 j
111 -0.34 0.54 0.56 0.59 1.06 0.78 0.93 1.53 0.71 0.16 1.72 0.67 j
12® -0.47 0.81 0.24 0.62 0.77 0.42 0.82 1.04 0.77 -0.02 0.81 0.62 i
139 -0.45 1.25 0.37 0.43 0.67 0.66 1.09 0.87 1.24 0.04 1.22 0.87
14» -0.39 1.18 0.81 0.78 0.38 0.58 1.29 2.68 0.75 -0.12 0.91 0.88
159 -0.26 1.56 0.70 0.37 0.59 0.98 0.54 1.69 0.76 0.14 0.38 0.69
161 -0.24 0.86 0.27 0.31 0.54 0.57 0.92 0.75 1.03 0.01 0.67 0.25
179 -0.03 1.34 0.69 0.77 0.70 0.68 1.39 1.99 1.45 -0.03 1.55 0.65189 -0.44 0.85 0.93 O.32 0.54 0.59 1.45 1.01 0.85 0.32 1.33 0.41
198 -0.42 0.55 0.60 0.72 0.62 1.01 1.72 0.92 0.78 0.20 0.87 1.22
209 -0.05 1.45 1.10 0.85 0.41 0.61 1.58 1.15 0.52 0.01 1.45 0.46 :
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TESTE DAS VARIANÇASt
As varianças das séries geradas são testadas quanto a

hipótese 
gerada e

de que = , onde a a variança da população da sérieu g
variança da população da série histórica ( vide anexo 2)

Os valores limites dos desvios padrões, entre os quais a 
hipótese ff7 . » é aceita ao nível de significância são calculados e n g 
apresentados na planilha 9»

Rejeições somente ocorrem nos meses de fevereiro e agosto, 
em uma das 20 séries de cada um dos mesmos. Estas séries apresei taram valores 

de desvio padrão respectivamente iguais a 136,2 e 90,9 , e os mvsmos ocasionam 
a rejeição da serie naquele mes ao nível da significância %.

Contudo ao nível de significância apenas a série de 

agosto é rejeitada.

TESTE DAS MÉDIAS:

Conclui-se pela não rejeição de nenhuma das séries, ao nível 

de significância-. %.

Para as series em que ocorre a aceitação da hipótese anterior 
é testada a hipótese u^ » u^ , onde u$ ó o valor esperado da população da 
série gerada e u^ ê o valor esperado da população da série histórica 

( vide anexo 2)



TESTE DO COEFICIENTE DE CORRELAÇÃO:

sendo

Ps

Na planilha 10 é apresentado o teste da hipótese

' o coeficiente de autocorrelação da população da série histórica, e 
o da série gerada, (vide anexo 2).

A hipótese é aceita ao nível de significância de

4.2.4 - COMENTÁRIOS:
As mesmas restrições que foram enunciadas no item 4.2.2 são 

aqui aplicáveis. Os testes estatísticos utilizados, devem ser aplicados a 
populações que tenham distribuição normal. A população das precipitações 
normais distribui-se normalmenteapenas no sentido aproximado, o que não impede 
porém, que os testes sejam aplicados havendo consciência da restrição 

abordada.

0 modelo proposto para geração de precipitações mensais é 

apto a gerar séries sintéticas que possuam aproximadamente as mesmas caracte
rísticas estatísticas da série histórica.



PLANILHA.

VALORES LIMITES PARA O DESVIO PADRÃO DA SÉRIE MENSAL DE PRECIPITAÇÃO

GERADA EM CADA MES AO NÍVEL DÈ SIGNIFICÂNCIA 5 %

CTS LIMITE SUPERIOR LIMITE INFERIOR

JAN 72 43

FEV 128 77

MAR 75 45
ABR 67 40

MAI 72 43

JUN 69 41

JUL 75 45

AGO 78 46

SET 81 48
OUT 80 48
NOV 90 54
DEZ 64 38



PLANILHA 10
COMPARAÇÃO DOS COEFICIENTES DE AUTOCORRELAÇÃO DAS SÉRIES HISTÓRICAS E GERADAS

Serie Histórica (28 anos) : coeficiente de autocorrelação = 0.264
Serie gerada (100 anos) : coeficiente de autocorrelação =0.198
Quociente de Ensaio
(vá d pag. 127)
QE =1.125Valor Limite a 5 % 1*96
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4.3 - APLICAÇÃO DO MODELO DE GERAÇÃO DE ESCOAMENTOS MENSAIS

Series de escoamentos mensais são geradas por dois modelos: 
o proposto na 3a parte, no qual o componente determinístico inclui precipitação 
mensal e o modelo em que o componente determinístico é funçaõ apenas do 
escoamento no mes anterior.

Os critérios de falsidade de Popper são aplicados como no 

item anterior e conclusões sobre a capacidade de adaptação dos modelos, e 
comparações entre os mesmos, efetuadas.

4.3 *1 - AJUSTAMENTO DA SÉRIE DE ESCOAMENTOS MENSAIS Â DISTRIBUIÇÃO NORMAL
PADRÃO

Através do programa AJUQ ( vide anexo 5), foi ajustada a 
série histórica de escoamentos mensais considerando cada mes em separado, às 

distribuições teóricas normal, log-normal, PearsonlII e log-PearsonlII 
( vide anexo 1).

Para cada caso, ê determinado o coeficiente de ajustamento 
( ou de determinação) entre os valores teóricos e os ajustados, A planilha 11 
apresenta esses coeficientes.

A distribuição teórica que melhor representa a distribuição 

empírica dos escoamentos mensais é a distribuição log-Pearson III, em todos v 
os meses, exceto em setembro e outubro, nos quais o melhor ajustamento se dá 

com a distribuição Pearson III.

Nesses meses entretanto, os valores dos coeficientes de 
determinação obtidos a partir das duas distribuições teóricas, pouco diferem 
an*ra si. Por questão de homogeneidade, adotou-se a distribuição log- Pearson III 

como aquela que melhor representa a distribuição dos valores de escoamentos 

mensais em todos os meses.
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COEFICIENTES DE AJUSTAWITO DAS DISTRIBUIÇÕES ESTATÍSTICAS REAIS DOS ESCOAMENTOS 

MENSAIS ÂS DISTRIBUIÇÕES ESTATÍSTICAS TEÓRICAS ESCOLHIDAS^

MES
DISTRIBUIÇÃO TEÓRICA

NORMAL LOG-NORMAL PEARSON ■ III LOG-PEARSON

JAN 0.943 0.971 0.964 0.972

FEV 0.936 Ó.970 0.968 0.977

MAR 0.893 0.965 0.952 0.968

ABR 0.889 0.977 0.972 . 0.978

MAI 0.857 0.970 . 0.944 0.970

JUN 0.780 0.974 0.965 0.975

JUL 0.804 0.974 0.965 0.976

AGO 0.790 Ò.974 0.974 0.980

SET 0.835 0.971 0.972 0.971

OUT 0.951 0.974 0.987 0.985

NOV 0.883 0.946 0.929 0.949

DEZ 0.916 0.977 •0.971 0.977



AJUSTAMENTC DCS VALCRES HISTCRICCS DE ESCOAMENTOS MEDIOS MENSAIS
A DISTRIBUIÇÃO NORMAL PADRAO

HIPCTE SE 1 / DISTRIBUIÇÃO DOS VLORES; HISTORICOS Ti PO NORMAL
A AC JANE FÊVE MARC ABRI MAIO JUNH JULH AGOS SETE OUTU NOVE DEZE

1942 “1.1 1.4 -0.2 0.5 0.0 0.5 0.0 0.1 .7 1.2 -.6 0.5
1943 -0.9 1.0 -1.2 1.2 0.5 1.2 0.3 1.5 0.0 0.1 0.6 1.0
1944 -0.1 0.7 0.2 0.6 0.8 0.9 •0.9 0.4 1.0 1.5 0.2 0.5
1945 -1.2 0.2 -0.7 0.4 0.8 0.8 0.0 0.8 - .4 0.3 0.8 0.2
1946 1.5 2.5 2.0 0.4 0.4 0.9 0.4 0.2 -■0.9 0.4 0.9 0.1
1947 0.2 1.0 0.1 0.7 • 0.0 0.0 0.2 0.5 1.7 2.6 0.6 1.9
1948 2.1 1.3 0.8 0.5 1.8 0.2 •0.1 1.2 — .7 1.1 0.6 1.3
1949 -1.0 1.3 -0.5 0.7 0.7 0.2 0.6 . 0.3 0 • 4 1.0 0.8 0.5
1950 0.2 0.6 0.9 0.2 0.2 0.2 -0.7 ' 0.7 G.9 0.0 ' •• 1.0 0.5
19 51 -0.2 0.5 -0.2 0.8 ■0.9 0.9 -0.7 0.9 • 1.2 0.4 0.5 0.4
1952 -0.8 1.1 -1.1 1.2 • 1.0 0.3 *0.7 0.9 M ■ (J e 5 0.2 0.0 0.6
1953 -0.1 0.6 -0.7 0.8 -«0 • 5 0.8 -0.7 0.8 - *.9 0.7 0.9 0.1
1954 -0.6 0.4 0.3 1.7 2.1 0.5 0.5 0.4 - C . 3 1.8 0.8 1.1
1955 -1.2 1.1 -0.7 0.3 1.1 0.5 1.4 0.2 0.3 1.3 0.9 0.6
1956 0.2 0.6 -0.8 0.0 0.9 0.1 -0.2- 0.2 - .2 0.3 ü . 8 1.1
1957 -0.6 0.8 -0.4 0.0 1.0 0.4 3.2 3.5 3.4 0.0 0.1 0.7
1958 -0.4 0.7 2.6 0.4 0.1 1.0 0.4 0.2 0.3 0.5 0.0' 0.8
1959 1.4 0.2 -0.7 0.3 0.3 0.6 •0.6 0.4 0.2 0.8 0.9 1.0
1960 -0.2 0.0 0.2 0.1 * 0.4 0.5 -0.7 1.0 ”0.5 0. 5 1.7 0.3
1961 -0.4 0.3 0.8 0.5 -0.2 0.2 0.4 0.7 1.5 0.5 2.4 0.1
1962 -0.9 0.8 -0.5 0.8 *0.5 0.7 0.5 0.7 -0.2 0.6 0.7 0.5
1963 0.2 0.5 1.0 0.3 0.7 0.8 -0.8 0.8 - 0.1 0.9 0.8 1.1
1964 -1.2 0.7 -0.9 0.5 0.0 0.2 •0.2 0.0 ). 2 0.5 0.7 0.4
1965 0.5 0.9 -1.0 ■ 0.0 2.4 0.1 0.9 0.8 : .u 0.0 0.2 1.0
1966 1.3 0.7 -0.6 1.1 0.3 0.4 •0.1 0.4 0.2 0.1 0.5 0.4
1967 0.8 1.7 1.1 1.1 0.3 ' 0.3 0.4 0.1 “ G • 0 0.4 0.3 1.9
1968 1.4 0.0 -0.8 1.3 • 1.1 1.1 •1.0 0.5 0.4 1.5 1.0 0.0
1969 1.2 0.4 1.0 3.2 1.2 3.8 2.3 1.0 1.1 1.1 2.1 2.4

PLANILHA. 12



AJUSTAMENTC DCS VALCRES HISTQRICCS DE ESCOAMENTOS MEDIOS MENSAIS
A DISTRIBUIÇÃO NORMAL PACRAO

HIPCTESE 3 / DISTRIBUIÇÃO COS VALCRES HISTQRICOS TIPQ LOG NORMAL
ANO JANE FEVE MARC ABRI MAIO JUNH JULH AGOS SrTE OUTU NCVE DEZE

1942 -1.3 1.2 —0.0 0.7 0.3 0.8 0.3 0.1 0.7 1.4 .6 0.7
1943 -1.0 1.1 -1.7 1.7 0.3 1.2 0.6 1.5 Ü a 1 0.0 Ü.5 1.1
1944 0.1 0.5 0.4 0.5 1.0 1.3 s 1.4 0.2 1.5 2.3 0.4 0.4
1945 -1.6 0.5 -0.7 0.2 1 . 0 1.1 0.3 1.0 0 • 3 0.5 1.0 0.0
1946 1.3 1.6 1.6 0.6 0.2 1.1 0.7 0.5 1.1 0.2 1.2 0.0
1947 0.4 1.0 0.4 0.6 0.2 0.2 0.5 0.8 1.5 1.8 v • 8 1.6
1948 1.7 1.1 0.9 0.7 1.5 0.0 0.1 • 1.3 •-0.6 1.2 0.5 1.9
1949 -1.1 2.2 -0.4 0.9 • 0.6 0.5 -0.6 0.0 - 0.2 1.2 ■0.8 0.4
1950 0.4 0.5 1.0 0.0 0.0 0.0 '0.7 0.9 ..... j # Ü.1 1.4 0.4
1951 -0.0 0.7 -0.0 0.9 1.1 1.4 0.8 1.7 2.3 0.6 0.3 0.3
1952 -0.8 1.4 — 1.4 1.8 1.7 0.0 -0.7 1.4 •» 0.4 0.0 0.3 0.5
1953 0.0 0.4 —0 • 6 0.9 0.4 1.0 ‘"0.9 1.1 1.2 0.8 1.0 0.3
1954 -0.4 0.1 0.6 1.5 1.6 0.8 0.8 0.2 “0.1 1.4 0.9 1.5
1955 -1.6 1.5 -0.7 • 0.1 1.1 0.8 1.4 0.0 0.5 1.6 1.0 0.5
1956 0.4 0.5 —0.8 0.3 1.0 0.1 0.0 0.0 “0.0 0.1 1.0 1.4
1957 -0.4 0.7 -0.3 0.1 1.1 0.7 2.1 2.2 2.2 0.1 0.3 0.8
1958 -0.2 0.8 1.9 0.6 0.1 1.2 0.2 0.0 ü • 5 0.3 U.3 0.9
19 59 1.3 0.0 .-0.7 0.5 0.0 0.6 — 0.6 0.2 0.5 0.7 1.2 1.3
1960 -0.0 0.1 0.4 0.0 '0.2 0.5 -0.7 1.1 “0.4 0.3 1.4 0.5
1961 -0.2 0.6 0.9 0.3 0.0 0^0 “Ó.3 0.8 1.4 0.6 1.8 0.3
1962 -0.9 0.8 -0.3 0.9 0.4 0.8 '•’0.5 0.9 "0.0 0.5 - 0.7 0.4
1963 0.4 0.7 1.0 0.1 • 0.7 1.0 -1.1 1.2 0.1 0.9 0.9 1.1
1964 -1.4 0.6 -1.0 0.3 0.3 0.0 0.0 0.3 0.4 0.3 ■ 0.6 0.3
1965 0.6 0.9 -1.3 0.1 1.7 0.4 1.1 1.0 0.2 0.2 0.5 1.0
1966 1.2 0.8 -0.6 1.1 0.0 0.3 0.1 0.2 0.5 0.3 0.7 0.2
1967 0.9 1.3 1.1 1.1 • 0.1 0.2 0.7 0.5 ■ 0.1 0.6 0.5 1.6
19 68 1.3 0.2. -0.8 2.0 “2.1 2.1 -2.1 0.5 0.6 1.3 1.1 0.1
1969 1.1 0.6 1.1 2.1 1.2 2.4 1.8 1.2 1.2 1.1 1.7 1.8
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AJUSTAMENTO DCS VALORES HISTÓRICOS DE ESCOAMENTOS MÉDIOS MENSAIS 
A CISTRIBUICAO NORMAL PACRAO

HIPÓTESE 2 / DISTRIBUIÇÃO DOS VALORES HISTQRICOS TIPO PEARSON III
ANO JANE FEVE MARC ABRI MAIO JUNH JULH AGOS SETE GUTU NOVE DEZE

1942 “1.1 1.3 -0.0 0.7 0.2 0.8 0.2 0.1 - 0.6 1.3 0.6 0.6
1943 “0.9 1.0 -1.4 1.6 0.4 1.2 0.6 1.4 0.2 0.0 0.5 1.0
1944 -0.0 0.6 0.3 0.5 0.9 1.5 1.2 0.1 1.7 1.9 0.3 0.4
1945 -1.3 0.3 —0 • 6 0.3 " ’ 0.9 1.2 0.3 0.9 ■ 0.2 0.4 0.9 0.1
19.46 1.4 2.1 1.7 0.6 0.3 1.1 0.7 0.5 •1.1 0.3 1.0 0.0
1947 0.3 1.0 0.3 0.6 0.1 0.3 0.5 0.8 1.5 2.1 0. 7 1.6
1948 1.9 1.2 0.9 0.7 1.5 0.0 0.1 1.2 Kj . 6 1.2 - 0.5 1.6
1949 -1.0 1.5 -0.4 0.8 ”0.6 0.6 - U . 5 0.0 .2 1.1 0.7 0.4
1950 0.3 0.6 0.9 0.0 -0.0 0.1 “0.6 0.7 ■■ 1 * 0.0 1.1 0.4
1951 — 0 • 1 0.6 -0.0 • 0.9 0.9 1.1 -*0.6 1.7 - 1.3 0.5 0.3 0.3
1952 -0.8 1.2 -1.2 1.8 1.3 0.0 0.6 1.3 .3 0.1 0.2 0.5
1953 -0.0 0.6 -0.6 0.9 • 0.4 1.0 “0.7 0.9 -1 .2 0.8 1.0 0.2
1954 -0.5 0.3 0.5 1.5 1.8 0.8 0.7 0.2 ■ 0.0 1.6 0.8 1.3
1955 -1.3 1.2 —0.7 0.1 1.1 0.8 1.3 0.0 0.5 1.4 - 0.9 0.6

Õ.l 0.6 . «0.7 0.3 0.9 0.2 0.0 0.0 0.0 0.2 0.8 1.2
1957 -0.5 0.7 -0.3 0.1 1.0 0.7 2.2 2.3 2.3 0.0 0.2 0.7
1958 -0.3 0.7 2.1 0.6 0.0 1.1 ■o.i 0.0 H. 6 0.4 0.1 0.8
1959 1.4 0.1 . -0.6 0.5 0.1 0.5 “0.5 0.1 0.5 0.8 1.0 1.1
1960 -0.2 0.0 0.3 0.0 0.3 0.4 •0.6 1.1 - 0.3 0.4 1.5 0.5
19^1 -0.3 0.4 0.9 0.3 •0.0 0.1 “0.2 0.7 1.4 0.6 1.9 0.3
1962 -0.9 0.8 -0.3 0.8 "0.4 0.8 -0.4 0.7 “0.0 0.5 >0.7 0.4
1963 0.3 0.6 1.0 0.1 -0.7 1.2 -0.9 1.0 .1 0.9 0.9 1.1
1964 -1.2 0.7 -0.9 0.3 0.2 0.1 0.0 0.2 0 • 5 0.4 0.6 0.3
1965 0.5 0.9 -1.1 0.1 1.9 0.5 1.0 1.0 0.3 0.1 0.3 1.0
1966 1.2 0.7 -0.5 1.1 ■ 0.1 0.2 0.0 0.1 C.5 0.2 0.6 0.3
1967 0.8 1.5 1.1 1.1 -0.2 0.1 0.7 0.4 0.2 0.5 0.4 1.6
1968 1.4 0.0 -0.7 2.0 1.4 0.5 -2.0 0.4 Ç . 6 1.4 1.0 0.0
1969 1.2 0.5 1.0 2.3 1.2 2.3 1.8 1.1 1.1 1.1 1.8 2.0



AJUSTAMENTC DCS VALCRES HISTCRICCS DÊ ESCOAMENTOS MEDIOS MENSAIS
A DISTRIBUIÇÃO NORMAL PACRAO

HIPÓTESE 4 / DISTRIBUIÇÃO DOS VALCRES HISTQRICOS TIPO LOG PEARSON III
ANO JANE FÊVE MARC ABRI MAIO JUNH JULH AGOS SETE OUTU NOVE DE ZE

1942 -1.2 1.2 0.0 0.7 0.3 0.8 0.3 0.1 0.7 - 1.4 - 0.5 0.7 Í
1943 -1.0 1.1 -1.8 1.6 0.3 1.2 0.6 1.4 G.l 0.0 -0.5 -1.1 j
1944 0.0 0.5 0.4 0.5 ■1.0 1.3 1.4 -0.1 -1.5 -2.1 0.5 -0.4
1945 -1.6 0.4 -0.7 • 0.3 1.0 1.1 0.4 -1.0 . . 3 0.4 - 1.0 -0.0
1946 1.3 1.8 1.6 0.6 - 0.2 1.1 0.7 0.6 1.1 -0.3 -1.2 0.0
1947 0.4 1.0 0.4 0.6 0.2 0.2 0.6 0.8 1.5 2.0 0.8 1.6 ?>
1948 1.7 1.1 0.9 0.7 1.5 0.0 0.2 1.2 .7 -1.2 -Ü.5 -1.9 1
1949 -1.1 2.0 -0.4 0.9 0.6 0.5 ■”0 • 6 -0.0 “0.2 -1.1 -0.8 -0.4
1950 0.4 0.5 1.0 0.0 0.0 0.0 -0.7 -0.9 •1.3 0.0 -1.5 - 0.4 i 1
1951 -0.0 0.6 0.0 0.9 1.1 1.4 0.8 -1.8 •2.2 0.5 -0.3 -0.3

kiy
1952 -0.8 1.4 "1.5 1.7 1.7 0.0 ■0.7 -1.5 -■’0.4 -0.1 0.4 -0.5
1953 - 0.0 0.5 -0.6 • 0.9 -0.4 1.0 •" 0.9 - 1.1 1.2 0.8 1.0 0.3
1954 -0.4 0.2 0.6 1.5 1.6 0.8 0.8 -0.2 -0.1 -1.5 -0.9 -1.5 I
1955 -1.6 1.5 -0.7 -0.1 1.1 0.8 1.4 0.0 0.5 -1.5 - 1.0 -0.5
1956 0.4 0.5 -0.8 0.3 1.0 0.1 0.0 0.0 -•o.o - 0.2 -1.0 - 1.4
1957 -0.4 0.7 -0.2 0.1 1.1 0.7 2.0 2.1 2.3 0.0 0.4 0.8
1958 —0.2 0.8 1.8 0.6 0.1 1.1 ■ 0. 1 0.0 v • 5 - 0.4 0.3 0.9 i
1959 1.3 0.0 0.7 0.5 0.0 0.6 0.6 -0.2 0.5 -0.7 - 1.3 ’1.3 1
I960 -0.1 0.1 0.4 0.0 0.2 0.5 - 0.7 1.1 0.4 -0.4 1.4 0.5
1961 -0.2 0.5 0.9 -0.3 0.0 0.0 -0.3 -0.8 1.4 0.6 1.7 0.3
1962 —0.9 0.8 -0.3 0.9 -0.4 0.8 -■ 0.4 -0.9 -u.C -0.5 *0.7 ’0.4
1963 0.4 0.6 1.0 -0.1 ’0.7 1.0 -1.1 - 1.2 0.1 0.9 0.9 1.1
1964 -1.4 0.6 -1.0 -0.3 0.3 0.0 0.0 0.3 0.4 -0.4 -0.6 -0.3 1
1965 0.6 0.9 — 1.3 0.1 1.7 0.4 1.1 1.0 0.2 0.1 0.5 1.0
1966 1.2 0.8 -0.5 1.1 0.0 0.3 0.1 *0.1 : 0.5 0.2 0.7 -0.2 I
1967 0.9 1.4 1.1 1.1 0.1 0.2 0.7 0.5 0.1 0.5 0.5 1.6 ।
1968 1.3 0.1 -0.8 -1.9 • 2.1 2.1 •2.2 -0.5 . 0 . 6 - 1.4 1.1 0.1 ! 11
1969 1.1 0.6 1.1 2.2 1.2 2.3 1.7 1.2 1.2 1.1 1.6 1.8 ; co



Nas planilhas 12, 13, 14, 15 são apresentados os dados 
normalizados conforme as distribuições teóricas adotadas.

4.3.2 - deteri-iinaçKo do componente determinístico do modelo

Com os valores da serie de escoamentos e precipitações 
mensais reduzidos à distribuição normal padrão, são estabelecidas regressões 

dos valores de escoamentos mensais em determinado mes para os valores de 
escoamentos mensais no mes anterior,precipitações mensais no mes em causa e 
precipitações mensais no mes anterior, adotando-se todas as combinações 
possíveis das variáveis consideradas independentes.

Quando a regressão é simples, é utilizada a subrotina AMSQ 

( vide anexo 5)í quando a regressão é múltipla é utilizado o programa REGRE e 
as subrotinas CORRE, MINV, ORDER, MüLTR e DATA ( vide bibl. 8). Bn todos os 
casos são calculados os coeficientes beta da regressão, erro padrão da 
estimativa e o coeficiente de correlação; o valor t do coeficiente beta, F da 

variança são determinados.

As combinações possíveis das variáveis consideradas 

independentes são:

combinação 1 escoamento mes anterior 
precipitação no mes 
precipitação mes anterior

combinação 2 escoamento mes anterior 
precipitação mes

combinação 3 escoamento mes anterior 
precipitação mes anterior

combinação 4 precipitação no mes 
precipitação no mes anterior

combinação 5 escoamento no mes anterior
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combinação 6 precipitação no mes

combinação 7 precipitação no mes anterior

0 critério adotado para a seleção da melhor combinação

foi a escolha daquela que apresentasse o maior coeficiente de correlação, o

menor erro padrão, -e que tivesse um valor t do coeficiente beta e F da 

variança, compatíveis com o nível de significância de 5%.

A combinação que melhor preenche os requisitos estabelecidos

é a de numero 2, em todos os tmeses. No mss de setebbro entretanto' 
devido □ persistência corn o mes anterior das precipitações , ha a 
'restrição teórica devido a njío independences estocástica Adas variavei! 
endógenas'. Na planilha 16 são apresentados os valores dos parametros 

calculados, considerando-se a combinação 2 e a combinação 5»

A desvantagem da inclusão da precipitação do mes anterior 
j 

na regressão, pode ser explicada pela pequena informação que a mesma traria, 

devido a sua alta correlação com o escoamento do mes anterior, a qual, nao 

compensaria a diminuição de 1 grau de liberdade da regressão.

Já a inclusão da precipitação no mes, aumenta consideravelmente

o valor do coeficiente de correlação, do valor t para hipótese nula do coefici

ente beta e do valor F da análise da variança, ao mesmo tempo que diminui o

.erro padrão da estimativa.

Os valores limites de t e F para a combinação 2 e 5 sãos
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combinação 2 t = 2,05

F = 3,39

combinação 5 t = 2,05

F = 4,23

No mes de outubro a significância da estimativa da 

combinação 5 não ê aceita ao nível 5^, pois a hipótese do coeficiente beta 

ser significativamente igual a zerv, é aceita.

No modelo da combinação 2 entretanto, tal hipótese ê 

rejeitada e o modelo aceito a esse nível, o que mostra a importância da 

informação agregada ao modelo pela precipitação.



PLANILHA. 16a
MES: .janeiro

Variável * coef. beta , valor t variável , coef. beta t valor t

Q ( dezembro .úsaO.6287 Q ( dezembro ) 0.4469 2.34
P ( janeiro ) 0.6954 4.34 _

coeficiente de correlação: 0.4469 
coeficiente de correlação: 0.7292 erro padrão da estimativa: 0.9213
erro padrão da estimativa: 0.70o9 

valor F : 5.61
valor F : 14.19 -

MES: fevereiro

Variável , coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q < -janeiro ) 0.5195 3.78 Q ( .janeiro ) 0.5171 3.09
P (fevereiro ) 0.5093 7.62

coeficiente de correlação: 0.8835 coeficiente de correlação: 0.517.1___________ 1
erro padrão da estimativa: 0.4846 erro padrao da estimativa: 0.8670
valor F : M__________________ valor F 1 —^60__________—______ ——

MES: março

Variável , coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q ( fevereiro ) 0.5055 3.94 Q ( fevereiro ' 0.6603 4.46
P ( mrc0 0.5114 3.71

coeficiente de correlação: 0.7970 coeficiente de correlação: 0.6603
erro padrão da estimativa: 0.62^3 erro padrão da estimativa: 19.92

valor F : 21.76 .



Variável * coef• beta , valor t variável , coef• beta , valor t

Q ( março_________ ) 0.6114 5.60 . Q ( março_______) 0.5073 2.99
P ( abril) 0.7453 6.26

coeficiente de correlação: 0.8429 coeficiente de correlação: 0.5073
erro padrão da estimativa: 0.5589 erro padrão da estimativa: 0.8784
valor F : JO.68 valor F : 8.97

MES; maio
Variável , coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q ( abril ) 0.4623 5.38 Q ( abril_______) 0.6321 4.15
P ( maio ) 0.7155 7.88

coeficiente de correlação: 0.9098 coeficiente de correlação: 0.6321
erro padrão da estimativa: 0.4313 erro padrão da estimativa: 0.7897

valor F : 60.05 valor F : 17.29 >

MES: .junho
Variável , coef. beta , valor t variavel , coef. beta , valor t

Q < ^aio > 0.5564 6.42 Q ( maio ) 0.6520 4.38
P ( junho O.6996 7.31

coeficiente de correlação: O.9O38 coeficiente de correlação: 0.6520
erro padrão da estimativa: 0.4446 erro padrão da estimativa: 0.7725

valor F : 55.79 valor F : 19.23

PLANILHA 16b



MES: .julho________

Variável ♦ coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q < junho ) 0.5595 6.24 Q ( junho ) O.7655 6.O7
P ( julho ") 0.5785 5.95

coeficiente de correlação: 0.9105 _______ coeficiente de correlação: 0.7655
erro padrão da estimativa: 0.4295 erro padrão da estimativa: 0.6548 '

valor F : ______60.65 valor F : 56.89

MSS: agosto

Variável t coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q ( julho ) 0.5060 6.02 Q ( julho ) 0.6442 4.51
P ( agosto ) O.7I0O 7*81

coeficiente de correlação: 0.9114 coeficiente de correlação: 0.6442
erro padrão da estimativa: 0.4265 erro padrão da estimativa: 0.7757

valor F : 61.55 valor F * 18.60

MBS: setembro

Variável , coef. beta , valor t variável , coef. beta , valor t

Q ( agosto ) 0.5785 6.01 Q ( agosto ) O.4789 2.77
P ( setembro 0.8059 7»?8

coeficiente de correlação: 0.8799 coeficiente de correlação: 0.4789
erro padrão da estimativa: 0.4956 erro padrão da estimativa: 0.^954

valor F : 42.90 ____________ _______ valor F : 7.67

PLANILHA 16c



MES: outubro

Vàriável , coef. beta , valor t variável t coef. beta valor t

Q ( setembro ) 0.4210 3.19 Q ( setembro ) 0.3269 1.77
P ( outubro 0.7315 5.21

coeficiente de correlação: 0.7567 coeficiente de correlação: O.3269
erro padrão da estimativa: 0.6774 erro padrão da estimativa: 0.9599

valor F : 16.75 valor F : 3.15 . . ............... : . . ........

MES: novembro

Variável , coef. beta t valor t variável , coef. beta , valor t

Q í outubro ) 0.4775 5.83 Q ( outubro ) 0.4175 2.34
P ( novembro “) 0.7092 5*33

coeficiente de correlação: O.7836 coeficiente de correlação: 0.4173
erro padrão da estimativa: 0.6427 ' erro padrão da estimativa: 0.9217

valor F : 19.89 valor F : 5.59

MES: dezembro

Variável . coef. beta , valor t variável t coef. beta , valor t

Q ( novembro ) 0.5675 5.89 Q ( novembro ) 0.6553 4.39
P ( dezembro ) 0.3253 2.14

coeficiente de correlação: 0.7175 coeficiente de correlação: 0.6553
erro padrão da estimativa: 0.7238 erro padrão da estimativa: .7722

valor F : 13.26 valor F:: 19.27

PLANILHA l6d

I 
KO
GX 
I



-97-

4.3.3 - GERAÇÃO DE SERIES SINTÉTICAS DE ESCOAMENTOS MENSAIS

Considerando a lei de distribuição log-Pearson III como 

aquela que melhor representa a distribuição empírica dos escoamentos mensais 

e os componentes determinísticos obtidos pelas combinações 2 e 5 do item 

anterior em separado, foram obtidos dois modelos de geração de escoamentos 

mensais. São geradas 40 séries de escoamentos de 100 anos cada, através dos 

modelos de geração em causa. No modelo que utiliza a combinação 2 para a 

parte determinística, os dados de precipitação aproveitados são aqueles 

gerados anteriormente.

Nas planilhas 17 a 22 ,são apresentados para cada série, 

respectivamente a média, desvio padrão e o coeficiente de assimetria dos 

escoamentos mensais em cada mes, considerando—se os modelos que usam a 

combinação 2 e a 5.

Uma série ê escolhida ao acaso de uma das séries geradas 

e seu coeficiente de autocorrelação determinado.

Esses dados apresentados serão analisados em seguida.



ESCOAMENTO MENSAL

MÉDIAS

MES JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

SÉRIE HISTÓRICA

SÉRIES GERADAS

40.8 60.3 47.2 34.0

- MODELO COMBINAÇÃO 5

32.3 29.3 29.6 30.4 40.2 45.3 41.2 33.2
s

1» 41.9 64.2 52.7 37.3 35.6 30.0 28.0 29.2 39.2 47.1 39.7 31.9
2® 42.6 62.2 50.7 36.6 32.2 28.8 28.4 30.5 38.8 45.1 40.1 31.7
38 41.5 63.6 49.0 34.4 30.9 28.5 27.0 30.3 41.9 48.4 43.2 33.8
48 41.4 60.3 48.2 35.3 31.4 29.0 28.6 29.5 39.1 44.8 39.7 34.0
58 41.7 65.3 47.3 33.3 29.6 28.6 29.Ó 26.7 40.1 47.7 43.7 33.8
68 41.5 63.8 50.4 36.2 30.9 30.5 28.7 29.2 39.6 44.1 42.7 31.8
78 4o. B 64.9 49.8 35.2 32.7 29.1 27.6 31.7 40.1 46.7 40.2 30.9
88 41.4 64.6 50.5 35.8 31.4 29.4 30.0 30.0 38.7 46.0 44.2 33.9
9® 42.5 68.3 52.0 36.7 35.6 32.8 29.8 28.9 38.3 43.9 45.0 33.3

108 42.7 60.3 47.3 34.5 30.9 30.2 31.1 25.6 41.3 45.1 44.2 33.4
118 41.4 62.7 48.6 37.4 34.7 31.7 31.1 30.7 39.0 45.3 41.5 34.0
128 41.2 62.2 47.6 36.0 31.4 28.9 27.8 27.4 39.5 45.2 39.5 33.8
138 43.7 63.8 45.8 35.3 31.5 31.2 28.7 31.6 37.8 42.7 40.3 33.8
148 42.3 65.2 52.2 35.5 32.0 28.1 29.6 32.7 36.1 47.0 41.6 31.7
15® 42.9. 59.9 46.5 33.6 33.2 28.5 29.1 31.4 39.6 44.4 38.4 31.5
168 41.0 61.3 47.5 34.3 31.0 28.1 28.0 27.6 38.1 45.0 42.3 31.8
17® 41.0 61.9 51.0 34.1 33.5 28.5 28.6 32.9 40.6 .47.3 41.7 31.5
18® 41.6 69.2 49.1 36.8 31.8 30.7 28.6 29.7 40.5 44.3 43.5 31.5 r
198 41.6 61.9 48.3 35.9 34.9 29.9 30.2 33.3 40.2 43.5 41.0 32.4
208 43.1 61.1 48.7 36.5 31.2 27.9 29.9 28.1 39.4 46.9 41.8 32.2



ESCOAMENTO MENSAL

DESVIOS PADRÕES

MES

SÉRIE HISTÓRICA
JAN

18.3

FEV

35.7

MAR

25.5

ABR
18.2

MAI

22.2
JUN
19.6

JUL

21.9

AGO

23.2

SET

23.5

OUT

21.5

NOV

24.5

DEZ

16.3 ।

SÉRIES GERADAS - MODELO COMBINAÇÃO 5 1

1» 17.6 44.1 32.3 26.7 29.2 21.1 16.3 23.4 21.8 26.7 26.9
18.0 i

2ô 20.6 40.4 30.0 24.4 26.9 18.8 18.3 19.3 19.8 24.0 28.9 17.8 ■ á
3» 19.5 45.1 33.5 21.3 27.9 16.8 17.4 21. u 23.6 24.9 30.2 18.6
4a 16.2 37.6 28.4 21.3 20.5 15.9 18.7 22.0 16.6 20.2 25.1 16.8
5® 16.2 45.4 28.2 21.9 20.1 17.8 19.8 17.1 22.6 20.2 31.8 17.5
68 20.1 40.3 28.2 21.8 24.2 18.9 20.5 20.0 19.0 23.2 33.5 16.9
7» 17.8 47.5 .32.5 22.0 22.7 18.5 16.4 26.4 18.9 22.0 26.2 16.7
8® 17.6 47.2 40.5 28.3 21.7 20.6 27.1 27.0 18.6 24.9 44.1 22.5-
98 19.2 46.5 30.3 21.9 30.4 21.8 19.2 19.8 23.0 23.2 38.2 17.5

108 18.0 37.2 26.5 22.8 23.6 20.3 22.5 15.9 22.1 22.1 35.4 16.5
118 18.2 ' 47.1 28.2 23.9 22.7 23.6 22.1 21.5 20.1 24.4 28.6 19.7
128 17.2 39.7 27.2 22.3 21.2 14.7 15.9 17.7 17.7 20.3 23.5 17.0
138 . 18.4 44.8 26.3 22.1 20.4 21.9 18.2 22.7 19.3 22.1 27.6 17.7
148 19.5 42.5 33.9 24.7 22.6 18.0 19.9 24.5 16.4 24.4 27.5 19.3
158 19.4 41.5 24.1 18.5 24.6 15.3 19.1 23.9 19.2 22.0 25.8 15.4
168 15.3 34.5 25.2 18.2 19.1 14.6 17.3 16.0 18.1 20.6 28.5 13.4
178 19.8 41.6 38.0 22.0 32.5 16.1 19.0 23.6 25.2 26.2 29.5 15.1
188 19.5 46.7 26.4 22.2 23.5 22.9 21.5 22.7 20.1- 23.1 34.1 16.9
198 18.7 41.4 32.3 21.6 24.9 19.3 24.9 28.6 18.9 21.0 33.2 15.9208 18.5 44.3 28.5 23.1 20.2 16.2 24.2 20.0 19.5 24.5 34.7 15.5



ESCOAMENTO MENSAL

ASSIMETRIAS

MES
SÉRIE HISTÓRICA

JAN
0.55

FEV
0.72

MAR
1.01

ABR
1.36

MAI
1.19

JUN
2.21

JUL
1.79

AGO
1.92

SET
1.75

OUT 
0.78

NOV 
0.98

DEZ
0.92

SÉRIES GERADAS - MODELO COMBINAÇÃO 5

is 1.80 1.59 1.87 1.79 1.97 2.08 1.22 2.54 1.41 1.00 1.82 2.00
28 2.03 0.95 2.25 1.21 2.90 1.66 1.69 1.15 1.13 1.11 2.45 1.91
38 1.81 1.29 2.52 1.50 3.26 1.22 1.68 2.80 1.39 0.89 1.34 1.31
4& 0.56 1.16 1.76 1.28 1.28 1.05 1.87 2.33 0.54 0.51 1.44 0.97
5® 0.92 1.05 1.58 1.57 1.33 1.16 1.92 1.51 1.84 0.41 2.21 1.47
68 1.77 0.96 1*65 0.87 2.37 1.73 2.14 2.66 0.89 1.01 2.38 1.36
76 0.55 1.39 1.65 1.17 2.10 1.81 1.66 3.13 O.92 0.64 1.60 1.13
gâ . 1.50 1.24 2.47 2.65 1.65 1.55 2.60 2.76 0.83 0.89 3.31 3.53
9® 1.94 1.16 1.54 1.68 1.89 1.39 1.32 1.54 2.05 0.64 2.75 1.46

108 0.62 1.13 1.66 2.05 2.27 1.46 1.85 2.05 0.94 0.70 2.04 1,02
118 1.19 1.97 1.79 1.39 1.35 1.69 1.42 1.83 1.53 1.26 1.69 1.84
128 0.77 1.06 2.02 1.61 1.49 0.80 1.39 1.51 0.63 0.52 1.11 1.15
13» 0.60 1.17 1.34 1.27 1.50 2.36 2.09 1.37 1.45 0.89 1.62 1.11
148 1.39 0.96 1.95 2.68 1.71 1.55 1.23 1.70 0.83 0.77 2.02 2.85
15a 1.02 1.05 1.09 0.75 1.51 1.13 2.16 2.33 0.82 0.73 1.53 0.88
168 0.27 0.40 0.79 0.53 1.07 0.36 1.20 0.99 0.79 0.13 1.60 0.47
178 1.64 1.19 2.63 1.64 3.08 1.55 2.07 1.75 1.89 1.02 1.90 1.37
188 2.00 1.24 1.39 1.26 1.51 2.43 2.08 2.81 0.90 1.03 2.16 1.49
198 1.11 1.19 2.26 1.75 1.55 1.59 2.74 2.02 0.80 0.83 2.79 0.97
208 0.90 3.10 2.10 1.35 1.35 1.12 2.67 2.00 1.06 1.12 2.92 1.42

PLAN
ILH
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ESCOAMENTO MENSAL

MÉDIAS

MES JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

SÉRIE HISTÓRICA 40.8 60.3 47.2 34.0 32.3 29.3 29.6 30.4 40.2 45.3 41.2 33.2

SÉRIES GERADAS - MODELO COMBINAÇÃO 2 g

1® 43.7 61.0 48.2 33.2 36.2 32.8 34.0 33.9 40.5 45.9 37.9 32.8 g
2® 45.9 64.2 49.2 32.4 31.5 29.3 32.4 33 - 4 39.3 43.5 38.8 34.4 rv
3® 47.4 65.1 48.9 32.3 29.5 28.8 28.5 29.8 40.3 46.8 41.0 35.3 °
4® 41.2 60.4 47.7 34.9 34.0 30.5 31.2 30.2 40.6 45.1 38.5 32.9
5® 45*2 65.9 46.9 32.4 31.6 29.2 29.7 28.5 38.5 46.3 42.6 36.568 46.9 66.1 49.6 32.6 30.1 30.6 31.3 33.3 39.0 42.5 39.6 32.9
7® 43.0 64.8 47.6 32.5 32.7 29.0 30.6 34.3 43.0 45.3 39.1 31.1
6® 41.4 61.5 48.4 33.4 32.7 29.9 31.2 29.8 40.9 45.1 41.2 32.7
9® 43.5 65.2 47.8 32.3 33.0 32.1 33.6 34.6 40.5 44.0 41.8 32.2

10® 45.2 ,57.5 44.5 33.4 34.3 33.2 33.9 27.3 38.5 45.0 47.7 38.5
11® 41.0 62.5 48.6 34.4 32.2 30.0 33.0 34.5 44.3 46.4 40.5 32.3
12® 43.8 64.6 47.7 35.9 33.1 31.0 29.7 28.2 39.8 44.9 39.2 33.3
13® 47.5 68.2 48.9 30.4 29.8 29.0 33.8 36.2 37.4 43.6 38.4 33.6
14® 44.4 59.3 45.8 32.9 32.5 30.0 32.6 34.2 40.4 44.2 38.3 33.1
15® 42.3 62.3 48.7 34.7 32.1 30.2 30.9 30.3 39.9 44.8 41.5 33.4
16® 44.5 62.2 48.8 31.9 32.9 29.4 28.5 30.2 39.4 48.1 46.4 36.3
17® 46.8 70.4 51.3 33.2 30.6 30.1 31.3 34.9 40.2 43.0 41.4 32.0
18® 40.8 59.4 48.5 34.1 33.3 27.9 29.4 35.1 44.5 46.6 41.1 31.9 â
19® 44.6 62.2 50.8 36.3 33.5 28.8 31.4 31.2 39.9 46.3 40.0 34.2 t
20® 46.0 67.9 55.1 35.6 31.9 28.3 28.4 31.6 38.6 45.0 40.1 33.6



ESCOAMENTO MENSAL

DESVIOS PADRÕES

MES JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ
SÉRIE HISTÓRICA 18.3 35.7 25.5 18.2 22.2 19.6 21.9 23.2 23.5 21.5 24.5 16.3

SÉRIES GERADAS - MODELO COMBINAÇÃO 2

11 18.8 36.8 24.4 17.6 32.2 26.4 24.2 27.8 24.3 '22.9 24.2 17.9
21 20.7 40.6 25.2 17.7 23.6 16.9 24.5 25.4 23.3 24.3 24.8 15.7
38 24.4 45.3 28.6 16.9 24.1 19.4 22.6 20.7 22.0 23.1 26.3 18.5
46 19.9 37.3 24.8 17.8 24.3 18.6 20.6 20.9 20.8 21.4 21.6 14.9
51 23.2 48.5 28.6 17.4 21.4 17.6 25.8 26.3 23.2 21.8 26.3 21.2
6® 21.0 38.4 28.7 17.0 22.1 17.6 24.0 27.0 22.1 23.2 26.9 15.3
?1 20.5 47.5 31.0 19.9 24.9 19.4 22.5 27.9 25.5 20.4 25.7 14.1
86 20.5 40.7 31.3 16.9 26.1 18.6 24.8 21.4 25.5 22.5' 29.1 17.3
91 20.9 38.1 34.2 15.1 26.3 21.2 25.4 29.6 24.9 22.5 29.7 19.3

106 24.3 34.8 24.6 17.2 26.3 25.8 29.4 20.5 22.3 22.4 43.5 23.3
116 20.8 40.6 24.9 17.2 20.0 20.7 29.2 31.6 25.5 23.3 27.7 15.9
128 22.5 40.8 24.9 18.8 22.8 17.9 18.5 17.4 21.0 21.1 21.1 16.9
13« 26.7 50.1 29.4 15.4 20.7 19.3 27.8 31.9 23.7 19.9 23.4 16.3
148 22.6 43.2 30.7 17.3 25.6 18.7 25.6 30. 21.6 21.9 19.2 16.9
158 19.5 39.9 25.3 17.5 18.3 18.6 19.2 17.7 20.2 21.2 23.7 16.0
168 22.5 39.5 29.1 17.4 28.2 17.1 19.6 19.6 23.5 23.9 41.7 18.0
17a 20.1 42.2 31.6 17.3 22.5 19.6 26.2 30.9 22.5 22.5 31.8 16.0
186 20.7 38.6 31.2 16.1 22.7 15.5 22.4 32.5 28.4 23.9 27.2 16.6
19 a 21.9 41.3 33.2 22.9 24.9 19.8 27.8 31.1 24.2 22.7 27.4 19.4
208 24.0 47.8 38.2 20.3 21.6 17.2 19.8 27.0 23.9 24.7 26.2 17.3

PLAN
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ESCOAMENTO MENSAL

ASSIMETRIAS

MES
SÉRIE HISTÓRICA

JAN

0.55

FEV
0.72

MAR

1.01.
ABR
1.36

MAI

1.19

JUN
2.21

JUL

1.79

AGO

1.92

SET

1.75

OUT
0.78

NOV
0.98

DEZ

0.92

SÉRIES GERADAS - MODELO COMBINAÇÃO 2

IS 0.93 1.66 1.15 1.34 3.56 3.14 1.55 1.95 1.40 0.86 2.34 1.69
2ô 0.74 1.23 0.97 0.91 2.04 1.33 2.32 2.04 1.43 1.32 1.88 1.39
33 1.07 1.51 1.43 0.99 2.83 1.77 2.39 1.93 1.48 0.87 1.68 1.23
4B 1.11 1.07 1.06 0.73 1.34 1.18 1.33 1.49 0.79 0.73 1.22 0.56
5» 1.33 1.67 2.36 1.78 ,1.52 1.38 3.44 3.52 1.59 0.61 1.65 1.87
6S 0.96 0.91 1.56 0.56 2.09 1.24 2.33 2.44 1.09 . 1.10 2.31 1.20
71 1.21 1.90 1.64 1.68 2.26 1.66 1.84 1.83 1.35 0.70 1.93 1.21
83 1.72 1.20 1.93 1.48 3.27 1.32 2.07 2.35 2.32 0.92 1.89 1.93
98 1.41 1.05 1.47 1.22 2.09 1.82 1.69 2.16 1.15 0.94 2.01 2.08

103 2.76 1.42 1.45 0.87 1.80 2.45 2.39 1.86 1.27 0.64 4.75 1.85
113 1.22 1.36 1.06 1.06 1.10 1.75 2.96 3.39 1.02 0.87 2.01 0.99
128 1.20 0.82 1.21 1.21 1.39 1.04 1.05 1.16 0.95 0.69 1.10 1.05
133 2.16 2.56 1.86 1.21 1.67 1.81 1.81 1.91 2.61 0.68 1.93 0.96
148 1.27 1.35 1.82 1.02 1.96 1.45 2.69 2.56 1.10 0.91 0.80 1.C6
153 0.23 1.30 0.60 0.23 0.22 0.93 0.43 0.21 0.22 0.62 1.19 0.35
168 1.10 1.07 1.44 1.71 2.57 1.27 2.55 1.30 1.65 0.94 3.88 0.90
178 0.82 0.95 2.17 0.64 1.44 1.54 2.57 2.24 1.13 1.03 2.33 1.31
183 1.21 1.34 2.28 0.97 2.05 1.16 2.00 3.18 1.88 0.87 1.62 0.96
198 1.13 1.71 2.34 1.52 1.92 1.78 2.75 3.01 1.42 1.03 1.90 1.75
208 • 1.64 1.46 2.16 1.57 1.49 1.51 2.46 2.96 1.63 1.26 1.74 1.19

PLAN
ILH

A 22 
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TESTE DAS VARIANÇAS:

0 mesmo teste efetuado em 4.2.3 foi aplicado às series 

geradas de escoamentos mensais»

Os valores limites dos desvios padrões para os níveis de 

significância e 1% são apresentados na planilha 23.

Na planilha 24 são apresentados o número de séries para as 

quais a hipótese da igualdade das varianças é rejeitada, considerando cada 

modelo e os níveis de significância 5% e 1%»

TESTE DAS MfeDIAS:

Ê o mesmo teste aplicado em 4.2.3.

A hipótese ê aceita em todos os

casos ao nível da significância 5^.

TESTE DO COEFICIENTE DE CORRELAÇÃO:

Ê apresentado na planilha 25 o teste da hipótese 0 = P . j g I h
ou seja, a igualdade dos valores esperados dos coeficientes de autocorrelação 

da série gerada e da série histórica.

A hipótese é aceita ao nível %,



PLANILHA 23 ■105-

VALORES LIMITES PARA OS DESVIOS PADRÕES DAS SÉRIES DE ESCOAMENTOS GERADAS

A NÍVEIS DE SIGNIFICANCIA 5 % E 1 %

MES 5# l/o
LIM.SUPERIOR LIM.INFERIOR LIM. SUPERIOR LIM.INF.

JANEIRO . 24 14 28 13
FEVEREIRO 47 28 53 26
MARÇO 34 20 38 18
ABRIL 24 14 27 13
MAIO 29 17 33 16
JUNHO 26 16 29 14
JULHO 29 17 33 16
AGOSTO 31 18 35 17
SETEMBRO 31 18 35 17
OUTUBRO 29 17 32 16
NOVEMBRO 33 19 37 18
DEZEMBRO 22 13 • 24 12
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SÉRIES DE ESCOAMENTOS MENSAIS REJEITADAS AOS NÍVEIS DE SIGNIFICANCIA

5 % e 1 %

MES Q t= F $ comb. 5 ) Q t = F ( comb. 2 )

5^ 5%

JAN 4 0 0 0
FEV 4 0 3 0
MAR 2 1. 2 •- 2
ABR 0 0 4 1
MAÍ 1 0 3 0
JUN 2 0 •• 3 ' ' 0
JUL 2 0 3 1
AGO 6 0 4 2
SET 0 0 3 2
OUT 0 0 0 0
NOV 2 2 7 . 2
DEZ 1 0 1 ■ 0

TOTAL 24 3 33 10
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C0MPARAÇÃ0 DOS COEFICIENTES DE AUTOCORRELAÇÃO DAS SÉRIES DE ESCOAMENTOS 

GERADAS E HISTÓRICA.

Serie Histórica s coeficiente de autocorrelação = 0.509

Série Gerada Mod. Comb. 2 : coeficiente de autocorrelação = 0.511

Serie Gerada Mod. Comb. 5 s coeficiente de autocorrelação = 0.455

Quociente de ensaio : (vide pag. 127)

QE Mod. comb. 2 ...0.043

QE Moà. comb. 5 1*176

Valor Limite ao nível de significancia 5 % í 1.96
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CAPITULO V

5.1 - CONCLUSÃO:

Ê importante insistir-se mais uma vez na consideração de 

que os testes empregados para análise das séries geradas, são condicionados a 

aceitação da hipótese de que escoamentos mensais são distribuidos normalmente, 

o que ocorre unicamente no sentido aproximado.

0 resultado destes testes favorece a princípio, o modelo de 

geração de escoamentos da regressão simples ( combinação 5 )» devido ao 

menor número de rejeições. No mes de setembro a restrição teórica 
comentada :aó modelo da combinação 2'não aumenta o número de rejeições 

significativamente. „ , ,
Entretanto, o problema da rejeição de series geradas através 

do teste de suas médias e varianças e, nitidamente, um problema operacional 

e não teórico.

Teoricamente,numa regressão entre variáveis padronizadas, a 1 

identidade + B? + .... + + EP^ = 1

onde B^ , Bg , •••• , Bm são os coeficientes beta de regressão e

EP é o erro padrão da regressão, se verifica.

fi üê?,’. 5 Vs 08.-»
Na prática porém, os erros são introduzidos devido a 

precisão utilizada, na razão direta do número de variáveis que compõem a 

regressão e consequentemente, do número de elementos da equação anterior.
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’ 0 ocorrido, rejeições em número de 1, J e 10, a nível de

significância l$á em cada modelo respectivamente, é consequência portanto, 

deste problema operacional.

A solução para se contornar 0 problema, seria aumentar a 

precisão dos cálculos com, consequentemente, maior utilização de memória do 

computador e maior tempo de processamento e/ou verificar a cada passo os 

resultados obtidos, ajustando os mesmos aos requisitos teóricos quando tal 

não acontecesse.

0 modelo de geração que utiliza a regressão múltipla como 

componente determinístico, apresentará vantagens quando a região na qual se 

aplica 0 modelo, for do tipo que torne suspeita a homocedasticidade da 

estimativa do escoamento em determinado mês através do escoamento do mês * 

anterior e/ou quando os dados históricos de escoamento apresentarem suspeitas 

de incorreções. Evidentemente deverá haver sempre uma boa correlação entre 

escoamentos e precipitações para que a informação contida na série histórica 

precipitações possa ser transmitida a série gerada de escoamentos.
A aleatoriedade das precipitações e outro requisito 

teorico.
As dificuldades de aplicação do modelo serão,de ordem teórica 

no que consta ao ajustamento de uma distribuição teórica aos dados de 

precipitação^ e escoamento e de ordem prática, quanto ao tempo de estudo e 

processamento, que será considerávelmente aumentado.

IPH-DOCUMENTAÇÃO E BIBLIOTECA
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5.2 - PERSPECTIVAS?

/

A capacidade de adaptação do modelo de Stidd para 

ajustamento da distribuição normal a dados transformados de precipitação, 

abre algumas perspectivas para o estudo de quantidades de. precipitação em 

uma região:

.1 - Sugere-se aplicar o modelo de ajustamento a várias regiões com caracte

rísticas fisiográficas e meteorológicas definidas e tentar se estabelecer uma 

relação entre essas características e os valores dé c, S e Zo do modelo.

.2 - 0 modelo de ajustamento poderá ser aplicado a dados de precipitação

com escala de tempo diferente de um mes. A partir disto, poderão ser geradas 

séries de precipitações sintéticas.

Estas séries geradas poderão ser aplicadas a um modelo 

qualquer de transformação pluvio-hidrométrica e desta forma, serem obtidas 

séries de escoamentos sintéticos. Quanto ao modelo de geração de escoamentos, 

sugere-se:

.3 - Em regiões que apresentem uma alta correlação entre escoamentos e

precipitação, o modelo de Stidd poderá ser aplicado à séries de escoamentos e 

em seguida ser comparado o ajustamento obtido com o realijjado pelas 

transformações logarítmicas e de Sammons ( vide anexo 1).

,4 - Ao modelo de geração de escoamentos poderão ser agregados outros

componentes, tais como evapotranspiração e/ou temperatura, em regiões onde 

os citados componentes exerçam grande influência sobre o escoamento, por 

exemplo, regiões áridas ou regiões de lagos.
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AWO 1

DISTRIBUIÇÕES ESTATÍSTICAS

A) -LEI NORMAL DE DISTRIBUIÇÃO DE PROBABILIDADES

-FUNÇÃO DE GAUSS OU DO ERRO

Segundo Gauss, os erros ocorridos em um número bastante

grande de medições de uma determinada grandeza mensurável, se distribuem 

conforme a função:

- TEOREMA DE MOIVRE-LAPLACE

Se a probabilidade P(a) de um evento a em uma dada 

experiência é igual a p e se a experiência é repetida n vezes, a 

probabilidade de que a ocorra k vezes em qualquer ordem é dada por

0 valor máximo de P^ (k) é dado por k=. np e a probabilidade 

de que o número de ocorrências de k esteja entre k^ e kg e
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Quando n & muito grande, esta expressão é de avaliação 

muito trabalhosa.

Se entretanto n.p.q » 1 , demonstra-se que para os 
valores de k na vizinhança de Vn.p.q1 de seu valor k = np, ou seja, 

| k - np | da ordem de , que a quantidade PQ (k) é dada

aproximadamente por

Este é o teorema de Moivre-Laplace.

A função deduzida transforma-se na de Gauss se

Para determinação de P ( k4^k k_ ) a fórmula seria: H i c

se k,| ou k2 são de tal ordem que I k^ - np|^> nPq ' ou

k2-np » o teorema de Moivre-Laplace não é aplicável.
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Contudo, nestes casos a fórmula dará ainda uma boa

aproximação do valor de

já que para ou
11 . T

nestas condições, o valor da função ( k ) p qn“

muito pequeno.

-DISTRIBUIÇÃO NORMAL

A distribuição normal é uma distribuição continua, cuja

função de densidade de probabilidade se define

Lua media e

Os valores das integrais de -OO a x^ e de - x^ a x^ ,

’ são representados nas tabelas 1 e 2 .

B) - DISTRIBUIÇÃO LOG-NDRMAL, PEARSON III \ E LOG-PEARSON III

Estas três distribuições, utilizadas com frequência em 

hidrologia, são distribuições continuas e assimétricas.

Uma série que se distribua conforme uma destas tres 

distribuições, pode ser transformada em uma série, de distribuição normal 

padrão, através das seguintes transformações:
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( a ) Distribuição Log-Normal

( b ) Distribuição Pearson III

( c ) Distribuição Log-Pearson III

sendo :

Zn variável padronizada com distribuição normal

Zin variável padronizada com distribuição log-normal

Zp3 variável padronizada com distribuição Pearson III

ZlpJ variável padronizada com distribuição log-Pearson III

A coeficiente de assimetria , calculado pela formula ( 4 )

sendo

X média aritmética dos N valores de X^

S desvio padrão dos valores de X^
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ANEXO 2

TESTES ESTATÍSTICOS

A) - DISTRIBUIÇÕES AFINS DA NORMAL

.1 .... ...... ..............................A - DISTRIBUIÇÃO DE STUDENT

Se na formula de padronização de series distribuidas

normalmente, .... .x.-*lzr\ ....... o desvio padrão tiver que ser substituído por
<r

sua estimativa S, por ser desconhecido, a variavel reduzida

_ \ _ x_ (S3 independente de V )
■ =

tem uma função de densidade de probabilidades

e é chamado de função gama; e O , o número de graus de liberdade de t.

A distribuição de Student é independente de ÁX. e

forma é determinada unicamente pelo número de graus de liberdade

Sua forma é muito similar à normal e com graus crescentes de 

liberdade, converge para a mesma, rapidamente»
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A margem de variação da distribuição de Student vai de

-O» +eO • Ê contínua, simétrica e com forma de sino; no entanto, era 

contraste com a distribuição normal, tem maior probabilidade concentrada 

nos extremos e menor no centro.

Nas tabelas 3» 4,5 e 6 são indicados os valores de t para

graus de liberdade de 1 a 200, com relação às integrais.

b Prob. ( t - t ) + Prob. ( t y tQ )

Para valores de -Q maiores que 200, pode-se considerar a 

distribuição de Student igual à normal.

A2 - DISTRIBUIÇÃO CHI- QUADRADO

Se x^, x2, .... , xi, .......... , xn são observações

estocásticamente independentes do mesmo coletivo de distribuição normal 

jí média vi, e desvio padrão 6“' , a soma

X. * u
onde z. = , distribui-se com a função de densidade de

1 (T'
robabilidades
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é o número de grau de liberdade 

Pé a função gama

A distribuição é continua e assimétrica e, como a de 

Student - embora mais lentamente - converge para a distribuição normal 

com graus crescentes de liberdade.

Sua margem de variação vai de zero até infinito, e sua

forma depende unicamente do número de graus de liberdade.

2
Nas tabelas 7, 8, e 9 são apresentados os valores para 

graus de liberdade entre 1 e 200, com relação às seguintes integrais:

3-)

Para valores de maiores que 200, a distribuição dos

ê sensivelmente igual a normal.
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A2*^ - TEOREMA DA ADIÇÃO PARA A DISTRIBUIÇÃO^2

0 somatório da equação (1) pode ser decomposto em qualquer

número de partes; por exemplos

Consequentemente, se 2

, x ~ *sr 2estocasticamente independentes e as distribuições J(, tem graus de liberdade

2’v3’ respectivamente, a soma 2

~ *\z2 tem, mesmo assim, uma distribuição Y 1 * 2 + X/^ graus

de liberdade

A2,2 - CHI-QUADRADO E A VARIANÇA DA AMOSTRA

Se JUU e substituído por x então

/ ( x - x j2 = ( M-l ) S2 sendo S2 

N-l por X? se obtém finalmente, \?S2

2a estimativa de ; substituindo-se

em lugar de ( x-^JL-)2, consequentemente,

2 
onde V = graus de liberdade de S^

Esta é uma segunda definição válida somente para

coletivos de distribuição normal.
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a2.3 _ PROPRIEDADE assintôtica importante de^

Seja uma amostra dividida em n classes tomada de um coletivo 

de qualquer distribuição. Se P é a frequência observada da classe i e 

consequentemente f^ + f? + .f. + .,...+ f = N , f. se conhece 

por frequência empírica.

Se é a probabilidade dada ou hipotética de que a variável x

estará contida na classe i, + p2 + P^ +e port, nto p^ ....+ p. +....+ p = 1, i n
N.p.i se conhece por frequência dada ou hipotética.

As frequências empíricas nas distintas classes são variáveis

aleatórias. Se houver independência estocástica entre elas, 

(7.)

1 N.p.

onde >? = N-l e N ---OO

A proposição foi descoberta por Pearson..0 fato de que 

seja válida somente para N—> oo , não tem grande importância na 

prática mas dá origem a certas -restrições:

- nas provas de bondade de ajustamento, as amostras não 

devem ser em sua totalidade muito pequenas e nem as frequências hipotéticas 

nas distintas classes inferiores a N.p. = ^.i
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Se o forem, deverão ser aumentadas ao nível requerido combinando-se

2 , 3 ou mais classes próximas. No entanto este artificio somente será 

necessário quando o número de classes for pequeno. Se'O é maior que 8 e o 

tamanho da amostra ultrapassa dos 40 elementos, N.p^ pode reduzir-se a 1.

Quando as frequências teóricas são calculadas a base de 

parâmetros estimados, as mesmas são conhecidas por frequências ajustadas.

Se ao serem calculadas as frequências ajustadas . ão estimados

K parâmetros, o número de graus de liberdade para^ será:

8 .) O = N - 1 - K

A 5 • - DISTRIBUIÇÃO DE FISHER 

l -
2 2 ~ *Se S^ e S2 sao duas estimativas com independencia 

estocástica, da variança do mesmo coletivo normalmente distribuídos, pela 

equação (6) tem-se:



-123-

C10-)

A função densidade de probabilidade será:

+ <> ) /2

«X - 2 ) /2 
F
(^2 + ’ P )

é a função gama.

A função F é continua assimétrica, com variação de zero a

infinito.

Nas tabelas 10 e 11 são apresentados os valores de F que

satisfazem à seguinte equação:

(11.) P = f ( F ). dF = Prob. ( F >F ) o

B) - TESTES DE HIPÓTESES

B1 - DEFINIÇÕES

1- HIPÓTESE NULA - Hipótese formulada com o propósito 

de ser rejeitada.

2- TESTES DE HIPÓTESES - Processos quekabilitam a decidir se 

são aceitadas ou rejeitadas as hipóteses.
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3- ERROS TIPO I OU TI - Se uma hipótese é rejeitada quando 

deveria ser aceita, foi cometido o erro tipo I. Caso 

contrário, se é aceita quando deveria ser rejeitada, foi 

cometido o erro tipo II.

4~ NÍVEL DE SIGNIFICÂNCIA (CZ) - Ê a probabilidade máxima 

com que se sujeita a cometer o erro do tipo I.

B2 - COMPARAÇÃO DE DUAS AMOSTRAS DE UM COLETIVO NORMALMENTE DISTRIBUÍDO

No caso de coletivos normalmente distribuídos, se

então as amostras 1 e 2 são do mesmo coletivo.

ENSAIO 1 - COMPARAÇÃO DAS VARIANÇAS

Teste F
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Ánálise: se o QE for menor que o limite de significância obtido das tabelas 

10 ou 11, onde P» ( nível de significância ), então., 

• ss é significante a este nível.

ENSAIO 2 - COMPARAÇÃO DAS MEDIAS QUANDO í ~ (Ti

Teste t

A estimativa do desvio padrão = (T^ = será :

A estimativa do desvio padrão de o será :

Se se conhecer , substitui-se por 6^ •

quociente de ensaio: ————
S Vd

com ^2 = N^ + Ng — 2 
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Análise: se g*' for conhecido ou^ 200, o QE se distribuirá normalmente.

0 larnite de significáncia será retirado da tabela 1 ( DIST. NORMAL ) 

Se for estimado com V -^200, o QE se distribuirá como t: o

limite de significáncia será retirado das tabelas 3» 5 ou 6.

TESTE DO COEFICIENTE DE CORRELAÇÃO

Supondo-ser o coeficiente de correlação entre os coletivos

estudados nulo, o mesmo se distribuira normalmente.

quociente de ensaio: R

, o2 1 - R sendo í S s ———— 
r N - 2

0 limite de significáncia poderá ser retirado da tabela 1.

Na tabela 12 são apresentados os valores limites de R diretamente, em função 

do nível de significáncia e do número de graus de liberdade ate 200.

B3-2 - Se R for significantemente diferente de zero, sua

distribuição não será normal.

A transformação de Fisher que a normaliza ê então aplicada:

„ Z-X , , -1 „ 1 ■ • > 1 + RZ (R) = tgh R » —""Y Vr’"
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A variança de Z(R) serás

1 , '
ua - ' N-p - 3

sendo N o número de observações e P o número de variáveis excluídas ( caso 

de coeficiente de correlação parcial).

* .

quociente de ensaio: Z(R) - E Cz(R)3

Os limites são encontrados na tabela 1 da distribuição normal.

Nas tabelas 13 e 14 são apresentados diretamente os valores de R transformados
í

e os limites de confiança desses valores a 95^ e 99^»

COMPARAÇÃO DE DOIS COEFICIENTES DE CORRELAÇÃO

quociente de ensaio z(r4) - z(r2)

2—+ —L.
P-3 N2-P-3

Sendo os valores Z(R) retirados da tabela 13»

0 limite de significância é encontrado na tabela 1 da distribuição normal.

- TESTES PARA REGRESSÕES

B^*1 - TESTE DO COEFICIENTE DE REGRESSÃO

As estimativas do coeficiente de regressão se distribuem 

normalmente com estimativa desvio padrão S^, sendo:
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onde S^^ = estimativa do desvio padrão das estimativas do coeficiente de 

regressão da variável independente X^ .

.... . , k » estimativa do erro padrão da regressão.

S^ = estimativa do desvio padrão de X^ .

R^ = coeficiente de correlação da variável X^ em relação às demais variáveis 

independentes.

k ss número de variáveis independentes.

. . . • B.quocxente de ensaxo: x
S, . bx

com = N - K - 1

0 valor limite será encontrado na tabela da distribuição de Student.

B**2 - TESTE DA ANÁLISE DAS VARIANÇAS

A variação total da estimativa dos valores de uma variável 

dependente Yp através de uma regressão a partir das variáveis dependentes 

Xp pode ser dividida em duas partes: a variação que é explicada pela 

regressão e a que não é explicada. Colocando esta expressão em forma 

matemática:

II _ o> ( Y. - Y )2

T" 
variação total

n * o

1
variação não 
explicada

1
variação explicada
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Colocando-se esta equação em termos dos valores esperados de cada termo.

viría:

( N - 1 ) ^2 = ( N - k - 1 )^2 + /T2

variação total variação não variação explicada
, explicada

ou ( N - 1 ) S2 • + (k) S2

a ~ 2 2entre parenteses estão os respectivos graus de liberdade, e S^e

são estimativas da variança.

0 teste da análise das varianças é realizado através da hipótese da igualdade : 

das suas varianças realizado? através da variação explicada e da variação não 

explicada.

quociente de ensaio:

Í ( Y - Y )2 / V 

n . * o ’
( Y - Y ) / ( N-k-1) 

1

( Y - Y r / K 
~ 

n n
(ZT ( Y - Y )2 - ZL ( Y - Y )2 ) / ( N-k-1) 

1 1

0 valor limite será encontrado na tabela da distribuição de Fisher com 

os graus de liberdade = k e v = N-k-1
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ANEXO 3 - TESTES DE ALEATORIEDADE TIPO ENCADEAMENTO

■ Os testes de encadeamento são baseados no conceito de que, se 

as observações forem aleatórias, não haverão tendências ou periodicidades nos 

dados, mas apenas movimentos erráticos para cimaie para baixo de um valor para 

outro. '

Existem dois tipos de encadeamento que serão apresentados, 

denominados encadeamentos para cima e para baixo e encadeamentos acima e 

abaixo da média.

A - ENCADEAMENTOS PARA CIMA E PARA BAIXO

Dada uma série de variáveis X^, i = 1, ....,N define-se

uma outra série de N-1 bits binários, cujo elemento de ordem i será
( '
zero se X^ X^+1

1 se X. >X. -i x i+l 
k

Define-se nesta série derivada, por encadeamento de comprimento K, 

a uma sequência de K zeros enquadrados por algarismos 1 nas extremidades ou uma 

sequência de K algarismos 1, enquadrados por zeros nas extremidades.

Os números esperados de encadeamentos de ordem K, são 

apresentados abaixo:
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Valor de K

1

2 <K <N-1

2

NQ de encadeamentos esperados

5 N + 1 

12

11 N - 14 
60 .

2 ( K2 + ?K + 1 ) N - ( 4- 3k2 - K - 4 )

( K + 3 ) 1

B- ENCADEAMENTO ACIMA. E ABAIXO DA MÈDIA

Neste.tipo de encadeamento, a série de bits binários 

derivada da original será definida por 

zero se X^ 5L

1 se X. > X. i / i 

n 
sendo X. = / X. / Ni 4— i

1

Os valores esperados para o número de encadeamento de 

ordem K será

(N-.K + 3)-’ 2“ K~X para K < N-l .

A subrotina ENCAD aplica este teste#
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ANEXO 4 - GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS PELO COMPUTADOR, COM 

DISTRIBUIÇÃO NORMAL

A- TEORIA

Existem basicamente tres métodos de geração de valores 

com- distribuição de probabilidades conhecidas:

(1) - Método da transformação inversa

(2) - Método da rejeição

(3) - Método da composição

0 método que geralmente se usa para geração de valores 

com distribuição normal é o da composição.

Neste método, a função densidade de probabilidade f(x), 

é expressa como a mistura de probabilidades de funções de densidade g(x), 

devidamente selecionadas

n
~ 2Zai • %

1

0 teorema do limite central estabelece que a distribuição de

probabilidades da soma de N valores aleatórios distribuídos independentez-c
, 2

e identicamente, com medias Ly e varianças fl-. , quando N se torna muito s J J
grande, tende assintôticamente à distribuição normal com
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média

2' variança: tf =

Portanto, a seguinte interpretação do teorema do limite

central poderá ser dada para a geração de números aleatórios com distribuição 

normal com média e variança .

Sejam v^, •••• » vn variáveis aleatórias independentes,

com?a mesma distribuição de probabilidades e E (v.) = cl e VAR ( v,. x x

Z ê um valor com.distribuição normal padrão.
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B- PRÁTICA

0 processo para simulação de valores randêmicos normais em

um computador, inclui a soma de K valores aleatórios uniformemente 

distribuidos v„, v_, ...... , v , onde v. é definido no intervalo 1’ 2’ ’ n.’ x

0 vi í

Aplicando a notação matemática do teorema do limite central 

e o conhecimento prévio da distribuição uniforme, temos:

distribuição uniforme: a + b = 0+1 - JL
2 2

K
- K/2

teorema do limite central: Z = 1 

Sendo Z^ um valor padronizado, a equaçao

Z. = xi “y^x ocorre, onde x. é o valor aleatório de
i x

r x
distribuição normal com média XX e variança (T-* que se deseja obter. 

Jf -3^ .

Assim:

* rz (•( 22 vi - ’
1

que é a fórmula de geração.
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0 valor de K a ser aplicado à formula é escolhido 

considerando-se dois atributos desejáveis:

A precisão máxima, que implica em K elevado e o do 

processamento mínimo, que implica em K pequeno.

Estabelecendo-se K = 12, haverá um truncamento na distribuição 

nos limites - 6 e não merecerão confiança os valores de x maiores 

que 3 (T , atributos suficientes para casos práticos.

As subrotinas RANDU e GAUSS são utilizadas para a obtenção 

de valores normalizados, e serão apresentados adiante.
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ANEXO 3 - LISTAGEM DOS PRINCIPAIS PROGRAMAS UTILIZADOS

PROGRAMA 1 ARMPL

PROGRAMA 2 SUBROUTINE BDPAS

PROGRAMA 3 VRDN

PROGRAMA 4 AJUP

PROGRAMA 5 SUBROUTINE AMSQ

PROGRAMA 6 ' SUBROUTINE ÓRDEN

PROGRAMA 7 RAND

PROGRAMA 8 SUBROUTINE ENCAD

PROGRAMA 9 SUBROUTINE COCOR

PROGRAMA 10 SUBROUTINE FSHER

PROGRAMA 11 AJUQ

PROGRAMA 12 SUBROUTINE CAJU

PROGRAMA’ 13 GEPRE

PROGRAMA 14 GESCO

PROGRAMA 15 SUBROUTINE RANDU

PROGRAMA 16 SUBROUTINE GAUSS
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SUBROUTINE BDPAS -142-



PROGRAM VRDN 14J.





PROGRAMA. AJUP -145-
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í
SUBROUTINE ORDEN -148- ’

c
!





SUBROUTINE ENCAD -150-
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PROGRAMA AJUQ
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SUBROUTINE CAJU 158-



PROGRAMA GEPRE -159-
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PROGRAMA GESCO -I6l-
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ANEXO s - TABELAS ESTATÍSTICAS UTILIZADAS

TABELA 1 - Distribuição Normal Padrão : integral entre - oo a x^

TABELA 2 - Distribuição Normal Padrão : integral entre - x^ a x^

TABELA 3 - Distribuição de Student : limites de significáncia ,Ç = 1 - 50

TABELA 4 - Distribuição de Student : limites de significáncia , >? = 51 - 100

TABELA 5 - Distribuição de Student : limites de significáncia , >) = 101 - 150

TABELA 6 - Distribuição de Student : limites de significáncia , = 151 - 200
TABEIu 7 - DistribuiçãoX 2 J limites de significáncia ,^ = 1 - 50

TABElA 8 - Distribuição^ 2 : limites de significáncia , = 51 - 100
TABELA 9 - Distribuição X2 : limites de significáncia , Q = 101 - 150

TABELA 10 - Distribuição jC2 : limites de significáncia , = 151 - 200

TABELA 11 - Distribuição F : limites máximos de significáncia , CX » 0.05

TABELA 12 - Distribuição F : limites máximos de significáncia = 0.01

TABELA 13 - Coeficiente de Correlação : significáncia frente a zero

TABELA 14 - Transformação de Fisher para o Coeficiente de Correlação

TABELA 15 - Limites de confiança para 0 Coeficiente de Correlação
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Integral entre menos infinito y c' Disttibución K’dn «
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Distribución normal Integral entre —c y c*
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Limites de significancia de Ia distribución ele Student* v — 51-100

/* « P (derce h.>) - integral <Íc infinito a i. P (i/quienh) •• P (derccha)

* Reproduction sólo con permiso del editor de las Tabku dtntificat.



Reproduction sólo con ffcrm
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Lim
ites de significáncia de la dhtribucidn de Student* 

v — 101-150
 

P 
» P (derrth-O 

■ im
ep.t d <h m

ionto t / 
Z’(lopucrda) 

•» /‘(derccha)

JL
o ।



Rcproducción sólo con pcnniso del editor de las Tablat
 tienlifaaí.

Lim
ites de significância de Ia distribución de Student* 

v = 151
—200 

P
 
’ 
P ^krerha) •• integral de infinito 

.1 
1. P (izqukrda) 

P (dcrccha)
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/) Scgún Halo y Sinkd/Ek, Shand. Aktuar Ti/hkr., 33, Í68 (1950). Rcproducción con la amablc autorización de Jos autores y de la editorial.



173-

Limites do significáncia' de Ia disfribución z2 v — 51-100 37

ja • ■ intcpj.d de infinito a y’ (1J,< »■* 2a, I»Jd a tn pnxbas de y9;. < ^integral de ccro a y*

Scgún Halo y Sínkb/EK, Skand. Akhtar Tuhkr.t 33,168 (1950). Reproduction con la amablc autorizaeion de los nutorcs y de la editorial.
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clI )Í‘dHbudÓil 

n^nnal

Coefi^lonto de corrclación r: significância frente a c^o



X

62 Transfonnación de z del coeficiente de correlacíón r* Diúfiud ■



* 17 3 •

jrtnbuciAn Limites de confianza para e! coeficiente de corrdacíõ j r x

• Rcf irouucción sólo con permito dd editor dc las Tablat àtntifieat.
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