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“Todo o problema do mundo é que os
tolos e os fanaticos estdo sempre
cheios de certezas, enquanto 0s sabios
estdo cheios de duvidas. ”
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RESUMO

A anélise de frequéncia de variaveis hidrologicas é um tema extensivamente estudado na
literatura cientifica, tanto pela responsabilidade dos seus resultados quanto pelas diversas
incertezas inerentes a metodologia tradicionalmente empregada. Uma das fontes de incertezas
é a pequena extensdo das séries historicas hidroldgicas reduzidas. Diante disso, diversas
técnicas de extensdo de séries hidroldgicas foram desenvolvidas a partir de meados do século
passado, como o0 grupo denominado Manutencdo da Variancia (MOVEL a MOVE4) e as
técnicas KTRL2 (Linha Robusta Kendall-Theil 2) e RLOC (Linha Robusta de Correlacao).
Essas técnicas foram estudadas em conjunto com os modelos estatisticos de regressdo OLS
(Minimos Quadrados Ordinarios), KTRL e GLM (Modelos Lineares Generalizados), com o
objetivo de obter séries hidroldgicas reduzidas estendidas mais representativas das medidas
descritivas populacionais do que a série reduzida curta. Dessa forma, seriam proporcionadas
melhorias na estimativa da frequéncia de eventos hidrologicos extremos. Todos os modelos
estudados baseiam-se nas observacdes de uma estacdo fluviométrica ou pluviométrica de
referéncia para extrapolar os registros de uma série hidroldgica curta. A metodologia do
estudo consistiu de simulacbes de Monte Carlo contemplando varios cenarios de extensao das
séries curta e de referéncia, além do nivel de correlacdo linear entre elas. Também foram
simulados cenarios abrangendo dados modelados por diferentes distribuicbes bivariadas
(Normal, Gumbel e Pearson 3 com assimetria positiva e negativa). Foram analisados o0 Vviés, a
variancia e o erro das estimativas da média, da variancia, do coeficiente de assimetria, dos
percentis e dos quantis populacionais, além do erro e do viés na estimativa dos registros
individuais. Esses resultados foram utilizados para a elaboracdo de critérios de aplicacdo das
técnicas baseados na teoria dos estimadores. Os critérios elaborados reinem as técnicas que
geraram séries estendidas com desempenho superior a serie curta, no que tange a estimativa
dos momentos populacionais analisados. Os resultados indicaram que os modelos de
regressdo KTRL e GLM ndo sdo indicados para a extensdo das séries hidroldgicas. O modelo
OLS teve desempenho satisfatorio apenas na estimativa dos registros individuais. As técnicas
com melhor desempenho sdo aquelas pertencentes a familia MOVE. O critério de aplicacdo
das técnicas elaborado foi avaliado por meio da aplicacdo sobre dados reais. Concluiu-se que
as técnicas de extensdo de séries hidroldgicas sdo capazes de gerar séries estendidas com

medidas descritivas mais proximas dos respectivos valores populacionais do que a série curta.

Palavras-chave: Distribuicdo Temporal de Precipitacdo; Eventos Extremos; Hietogramas de

Projeto; Hidrologia - Modelos Matematicos.
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ABSTRACT

Hydrologic frequency analysis is a extensively studied research topic in the literature, due to
the relevant role it plays in the practice of water resources engineering and to several
uncertainties inherent to the traditional methodology. One of the sources of these uncertainties
is the short extension of the reduced hydrologic series used as input to frequency analysis.
Several record extension techniques have been developed since the middle of the last century,
such as the group named Maintenance of Variance Extension (MOVEL to MOVE4) and the
techniques KTRL2 (Kendall-Theil Robust Line 2) and RLOC (Robust Line of Organic
Correlation). Along with regression models OLS (Ordinary Least Squares), KTRL and GLM
(Generalized Linear Models), such techniques have been studied with the objective to extend
reduced hydrologic series in order to obtain more accurate time series than the original ones
with respect to the estimation of the population moments, leading to improvements in the
estimates of frequency of extreme hydrologic events. All models studied are based on a
reference time series (rainfall or streamflow records) used to extrapolate the observations of
the short time series. The methodology consisted of Monte Carlo simulations encompassing
several scenarios of short and long series extension, and the linear correlation between them.
Also, scenarios covering the distribution of the data (bivariate Normal, Gumbel and Pearson 3
with positive and negative skewness) were simulated. Results evaluated were bias, variance
and error in the estimation of the population mean, variance, skewness coefficient and
quantiles, along with the error and the bias in the estimation of the individual records. These
results were used for the definition of criteria for the practical application of record extension
techniques, based on the estimators theory. The criteria developed pooled the techniques that
generated extended records with superior performance than the short series with respect to the
estimation of population moments. Results show that KTRL and GLM regression models are
not suitable for the extension of the hydrologic time series. In the estimation of individual
records, OLS outperformed the other techniques. In the other aspects, the MOVE techniques
performed best. The developed criteria were tested by means of the application on real data. It
was concluded that the record extension techniques are able to generate extended records with

better estimates of the population descriptive measures than the short series.

Keywords: Time Distribution of Rainfall; Extreme Events; Design Storms; Hydrology —
Mathematical Modeling.
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1 INTRODUCAO

A analise de frequéncia de varidveis hidrologicas é um dos temas de grande relevancia da
Engenharia de Recursos Hidricos, dado que, por meio dela, sdo obtidas as chuvas e vazdes de
referéncia que sdo utilizadas em estudos e projetos. Por se tratarem de grandezas as quais s&o
atribuidas grande responsabilidade e por se constituirem em valores com baixa probabilidade
de ocorréncia, com varias incertezas em sua avaliacao, a estimativa dos quantis de projeto tém
sido objeto de estudo na literatura cientifica. Uma das grandes dificuldades na anélise de
frequéncia é estimar, com a maior confiabilidade possivel, os quantis de projeto a partir de

registros com extenséo pequena.

No estudo de Benson (1960), por exemplo, concluiu-se que, para estimar a vazao associada ao
periodo de retorno de 50 anos, com o erro situando-se em uma faixa de 24% do quantil
populacional, em 95% das amostras, sdo necessarios pelo menos 39 anos de observacgdes. Ja
Naghettini e Pinto (2007) fazem referéncia a consideracdo pratica de que, a partir de uma
série hidrologica com extensdo de n anos, pode-se estimar, com alguma confiabilidade,

quantis associados a periodos de retorno de até 2n anos.

A Agéncia Nacional de Aguas (ANA), responsavel sobre a rede hidrometeoroldgica
brasileira, divulgou, em 2007, um documento consolidando a evolucdo desta desde a década
de 1920 (ANA, 2007). Analisando este e outros documentos (ANA, 2009a; ANA, 2009b),
fica evidente que algumas das estagcbes de monitoramento possuem uma extensao muito
pequena da série de dados registrados. Além disso, a qualidade dos dados monitorados nessas

estacdes ndo € a ideal, o que fica evidenciado pela presenca de falhas, por exemplo.

Existem diversas técnicas para preenchimento de falhas, entre as quais estao a regressao linear
simples, ponderacdo regional, redes neurais artificiais e vetor regional (ANA, 2012). Tais
técnicas foram estudadas por Oliveira et al. (2010) no contexto do preenchimento de falhas de
precipitacdes anuais. Um problema dessas técnicas é que elas se propdem a minimizar o erro
das estimativas dos registros individuais que ndo foram monitorados. Ao utilizar essa
abordagem, aspectos estatisticos da série hidrolégica como um todo sdo deixados de lado,
como sua capacidade de aumentar a confiabilidade das estimativas dos percentis

populacionais, além da média, variancia e outros momentos estatisticos.
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As tecnicas de extensdo de series hidroldgicas ocupam-se da tarefa de estimar valores nédo
monitorados em uma série hidroldgica, com base em uma série hidroldgica de referéncia, para
obter uma série estendida com determinadas propriedades estatisticas desejadas (como média
e variancias mais proximas dos valores populacionais, por exemplo). Esse pressuposto torna
as técnicas de extensdo de séries hidrologicas potencialmente adequadas para utilizagdo

anterior a etapa de analise de frequéncia.

Apesar disso, apds uma pesquisa na literatura cientifica mundial, constatou-se que ainda nédo
foi desenvolvido qualquer estudo, que seja de conhecimento do autor, dedicado a aplicacdo
prética das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas.

Esta dissertacdo estd organizada em capitulos, sendo que o primeiro capitulo apresenta uma
breve introducdo ao tema estudado, com foco na relevancia desta pesquisa, e 0 segundo

capitulo traz os objetivos do trabalho.

O terceiro capitulo contempla a revisdo da literatura, abordando conceitos de estatistica que
serdo relevantes no decorrer da pesquisa e apresentando as técnicas de extensdo de series

hidroldgicas. Sao feitos comentarios sobre os avangos obtidos até o0 momento sobre o tema.

O quarto capitulo apresenta a metodologia do trabalho, enfocando basicamente nos cenarios
de simulacdo de Monte Carlo adotados e nas premissas adotadas em cada etapa dos estudos.
Também ¢ apresentada a regido onde serd estudada a aplicacdo pratica das técnicas de
extensdo de séries hidroldgicas;

O quinto capitulo apresenta os resultados da pesquisa, com a definicdo dos critérios de
aplicacdo das técnicas e a prépria aplicacdo sobre as séries hidroldgicas registradas na regiao

estudada.

O sexto capitulo apresenta as conclusdes, recomendacdes e consideragdes finais do estudo,
sequido pelas referéncias bibliograficas utilizadas neste trabalho. Ao final do documento, sdo

apresentados, em apéndice, os scripts utilizados para o ajuste das técnicas de extensao.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa € comparar o desempenho de técnicas de extensdo de séries
hidrologicas reduzidas, com foco na estimativa de quantis maximos de precipitagdo e/ou

vaz&o com baixas probabilidades de ocorréncia.

2.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos da pesquisa s&o:

1. Comparar as técnicas desenvolvidas para uso exclusivo na extensdo das séries
hidroldgicas com técnicas estatisticas de regressdo mais complexas, como os modelos
lineares generalizados;

2. Avaliar o desempenho das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas na estimativa dos
momentos populacionais (média, variancia e coeficiente de assimetria);

3. Avaliar a aplicabilidade das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas sobre variaveis
aleatérias descritas por distribuicdes diferentes da Normal; e

4. Elaborar critérios praticos para a aplicacdo das técnicas de extensdo sobre dados

hidroldgicos reais.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Conceitos de Hidrologia Estatistica

3.1.1 Distribuic6es de probabilidades utilizadas na Engenharia de Recursos Hidricos

A escolha de distribuicbes de probabilidades para modelar extremos hidrologicos tem sido
continuamente estudada na literatura cientifica (PAPALEXIOU et al., 2013; GOTTSCHALK
et al., 2013; SERINALDI & KILSBY, 2014; CAVANAUGH et al., 2015; YALCIN et al.,
2016). De fato, a anélise estatistica das precipitacdes é um problema da maior importancia
ambiental (YALCIN et al., 2016), e, por consequéncia, também o é a analise estatistica das
vazOes dos cursos de agua naturais, seja com foco nas vazfes maximas ou nas vazoes

minimas.

Malamud e Turcotte (2006) definiram, para a analise de frequéncia de vazGes maximas,
quatro grupos de distribuicGes, a saber: i) familia normal (Normal, Log-Normal 2P e Log-
Normal 3P); ii) familia generalizada de valores extremos (GEV, Gumbel, Fréchet e Weibull
reversa); iii) familia Pearson 3 (Pearson 3 e Log-Pearson 3); e iv) distribuicdo Generalizada
de Pareto. Tais distribuicbes também podem ser aplicadas para a anélise de frequéncia de
precipitacdes méaximas, tendo em vista, por exemplo, a relacdo fisica de causa e consequéncia

entre as chuvas e as vazoes.

A anélise de frequéncia de vaz6es minimas, tém sido dedicados um niimero menor de estudos
em comparacdo a andlise de frequéncia de vazdes maximas. Atribui-se essa disparidade aos
tempos de retorno relativamente baixos utilizados como critério de projeto das vazbes
minimas, tipicamente menores que 50 anos (GUSTARD et al., 1989 apud GOTTSCHALK et
al., 2013). De fato, entre as vazGes minimas de referéncia utilizadas em projetos no Brasil,
estdo as vazbes Q710 € Qos (ANA, 2011). A primeira caracteriza-se pelo baixo tempo de
retorno, enquanto que a segunda, desvinculada de tempo de retorno, é estimada por meio da
curva de permanéncia de toda a série fluviométrica registrada. Apesar disso, Smakhtin (2001)
aponta que, entre as distribuicGes mais relacionadas as vazBes minimas, estdo Weibull,

Gumbel (minimos), Pearson 3 e Log Normal.

De modo mais preciso, quando se possuem N observacdes independentes e identicamente

distribuidas (11D) da variavel aleatoria X, distribuida de acordo com a fungdo acumulada de
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probabilidades  Fy, a  distribuichio  das  probabilidades = acumuladas  de
Y = maximo(Xy, X5, ..., Xy) é dada por (NAGHETTINI & PINTO, 2007)

Gy (x) = (Fx(x)V (3.1)

Para 0 caso assintotico em que N — oo, caso a Equacdo 3.1 seja desenvolvida sem demais
tratamentos, obtém-se como resultados distribuicdes limitantes degeneradas. Fisher e Tippet
(1928) propuseram que a Equacdo 3.1 fosse alterada para contemplar o caso de uma sequéncia
de valores transformados linearmente de X, definidos por ay + byX. Considera-se que ay €

by dependem apenas de N, e ndo de X. Desta forma, a Equacéo 3.1 € reescrita como

Gy(x) = 1\1,1_{130 Fy(ay + byx)" (3.2)

Ao adotar valores apropriados para ay € by na solucdo da Equacdo 3.2, obtém-se as
distribuicbes acumuladas assint6ticas de méaximos de Gumbel, Fréchet e Weibull (méaximos),
apresentadas respectivamente nas equacdes (PAPALEXIOU & KOUTSOYIANNIS, 2013)

G(x) = exp :— exp (—%)] XxXERBLERa>0 (3.3)
G(x) = exp —(%)_;l,xzﬁ,ﬁeﬂ%,a>0,;/>0 (3.4
G(x) = exp —(—%);,xgﬁ,ﬁeﬂ?\,a>0,y>0 (3.5)

em que
a representa o parametro de escala;
B representa 0 parametro de posicao; e

v representa o parametro de forma.

A distribuicdo dada pela Equacdo 3.5 é conhecida como Weibull inversa, pois € limitada
superiormente, diferente das distribuicbes Fréchet e Gumbel (PAPALEXIOU &
KOUTSOYIANNIS, 2013). A distribuicdo Gumbel é amplamente utilizada, sendo inclusive
indicada por Eletrobrés (2000), juntamente com a distribuicdo exponencial de 2 parametros,
para a analise de frequéncia de vazbes maximas. A distribuicdo Fréchet chegou a ser
recentemente recomendada para a analise de frequéncia de precipitacbes diarias maximas

anuais, em detrimento da distribuicdo Gumbel, devido ao comportamento polinominal de sua
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cauda superior (PAPALEXIOU & KOUTSOYIANNIS, 2013). A distribuicdo Fréchet
também é conhecida como Log-Gumbel, denominacdo que se justifica pelo fato de que, se
uma dada variavel aleatéria (VA) se distribuir conforme a Gumbel, o logaritmo dessa VA se
distribuird segundo uma distribuicéo Fréchet (NAGHETTINI & PINTO, 2007).

As distribuicGes de méximos apresentadas nas Equacges 3.3, 3.4 e 3.5 podem ser sintetizadas
em uma Unica distribuicdo, denominada GEV, ou Generalizada de Valores Extremos, cuja

funcdo acumulada de probabilidades € apresentada na Equacao 3.6 (JENKINSON, 1955).

x—ﬁ)lV

a

G(x) =exp|— (1 —y (3.6)
A familia de distribuicdes GEV pode ser dividida em trés classes, associadas a valores
distintos do pardmetro de forma y: i) < 0 corresponde a distribuicdo Fréchet (EV2); ii) y=0
corresponde a distribuicdo Gumbel (EV1); e iii) y > 0 corresponde a distribuicdo Weibull
inversa (EV3). Na pratica, os valores de y situam-se usualmente no intervalo [-0,5; 0,5]
(ADLOUNI et al., 2008).

As distribuicOes tedricas assintoticas de maximos ndo sdo as unicas utilizadas na anélise de
frequéncia de maximos. De fato, em seu estudo, Brooks e Carruthers (1953) apud Adlouni et
al. (2008) concluiram que a distribuicdo Gumbel tende a subestimar a altura das precipitacées
menos frequentes, em fungdo das caracteristicas de sua cauda superior. Dada a subjetividade
da escolha da distribuicdo representativa das vazdes médias didrias maximas anuais e as
possiveis inconsisténcias decorrentes do uso de distribuicdes diferentes em um mesmo
contexto, Benson (1968) avaliou a metodologia mais apropriada para a andlise de frequéncia.
Entre as distribuicGes analisadas estavam Gumbel, Fréchet, Log-Normal e Log-Pearson 3. A
distribuicdo Log-Pearson 3 foi considerada a que melhor aderiu aos dados e, portanto, foi
recomendada, juntamente com a distribuicdo Log-Normal (caso particular da distribuicdo LP3
para quando a assimetria do logaritmo dos dados é nula). Essa conclusdo tornou-se diretriz
para a analise de frequéncia de vazdes maximas nos Estados Unidos, onde padronizou-se a
utilizagdo da distribuigdo LP3 para tanto (US WATER RESOURCES COUNCIL, 1981).

Poucos estudos foram desenvolvidos no Brasil com o objetivo de definir as distribuicdes
aplicaveis as vazdes médias diarias maximas anuais. Destaca-se o trabalho de Costa (2014),

no qual foram estudadas séries hidrolégicas originadas de 1.253 postos fluviométricos de todo
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0 pais. As distribuicbes candidatas consideradas foram a LN2, Exponencial, Gama, Gumbel,
PE3, GEV, LP3, LN3 e Generalizada de Pareto. Pelos critérios definidos na pesquisa, foram
indicadas, para a modelagem das vazfes maximas, as distribuicbes Log-Normal de 2 e 3
parametros, juntamente com as distribui¢cbes Log-Pearson 3 e Gumbel. Apenas a distribuicéo
Generalizada de Pareto foi considerada inadequada para aplicacdo sobre os registros

fluviométricos brasileiros.

A estimativa de quantis de referéncia, seja de eventos maximos ou minimos, é diretamente
influenciada pela cauda da distribuicdo utilizada para representar as observagdes das variaveis
hidroldgicas. Papalexiou et al. (2013) apontam, de modo simplificado, que as distribuictes de
probabilidades podem ser classificadas de duas formas: aquelas com a cauda pesada e aquelas
com cauda leve. As distribuicbes com cauda pesada apresentam funcdo densidade de
probabilidade com decaimento lento (Seja na cauda superior e/ou na cauda inferior). Assim, a
eventos maximos, por exemplo, distribuicdes com cauda pesada associam frequéncias
maiores do que as distribuicdes com cauda leve. A Figura 3.1 apresenta a classificacdo de
algumas das distribuicdes de eventos maximos mais utilizadas na Engenharia de Recursos
Hidricos em relagdo ao “peso” da cauda. Apesar de ndo indicado explicitamente, existem
métodos criteriosos para classificar as caudas das distribuicdes, como aquele apresentado por
QOuarda et al. (1994) apud Adlouni et al. (2008).

Gumbel Fréchet
Gama L I;ec € 3
Pearson 3 og-rearson
Cauda leve
| | Cauda'pesada
Normal Log-Normal Pareto
Exponencial

Figura 3.1 — Classificacdo das distribuicbes comumente utilizadas na Engenharia de
Recursos Hidricos, em relagdo ao comportamento da cauda
Fonte: Adaptado de Adlouni et al. (2008)

Indicios de que os eventos hidroldégicos méaximos sdo governadas por distribuicGes de
probabilidades com cauda pesada sdo apontados por diversos autores (KATZ et al., 2002;
BOWERS et al., 2012; PAPALEXIOU et al., 2013). Papalexiou e Koutsoyiannis (2013)
obtiveram as distribuicbes maximas exatas para precipitacdes diarias reais, considerando
cenarios em que as alturas pluviométricas maiores que zero seguem a distribuicdo Burr tipo

XI1I (BrXIl) e a distribuicdo Gama Generalizada (GG). As distribui¢fes resultantes estiveram
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dentro do dominio de atracdo das distribuicdes Fréchet e Gumbel, respectivamente. Essas
duas distribuigcdes foram ajustadas tanto para os dados BrXII quanto para os dados GG. Os
quantis populacionais foram obtidos por meio da aplicacdo direta da Equacdo 3.1 sobre a
funcdo acumulada de probabilidades das distribuicbes BrXIl e GG. Independente da
distribuicdo parental dos dados, a distribuicdo Fréchet, com cauda mais pesada do que a

distribuicdo Gumbel, foi a que mais se aproximou dos quantis populacionais extremos.

De modo anélogo as distribuicBes tedricas de extremos maximos, podem ser obtidas as
distribuicbes  tedricas de  minimos.  Considerando a  variavel  aleatoria
Z = minimo(Xy, X5, ..., Xy), sua distribuicdo acumulada de probabilidades ¢ dada por
(NAGHETTINI & PINTO, 2007)

Hy(x) =1— (1 - Fx ()" 3.7)

O desenvolvimento da Equacdo 3.7 retorna distribuicGes tedricas também denominadas
Gumbel, Fréchet e Weibull, porém em suas versdes para eventos minimos. As Equacfes 3.8 a
3.10 apresentam, respectivamente, tais distribuicdes na forma acumulada (GOTTSCHALK et
al., 2013).

H(x) =1—exp -—exp(%)],xE]R,/jE]R{,a>O (3.8)
[ _1

H(x) =1—exp —(—%) .B=x,BERa>0,y>0 (3.9)
[ 1

H(x) =1—exp —(%)7l,x23,,8€]1§,a>0,y>0 (3.10)

Dentre as distribuicdes apresentadas nas Equacfes 3.8 a 3.10, a Unica considerada aplicavel
para representar vazGes minimas € a distribuicdo Weibull, pois somente ela é limitada
inferiormente (GOTTSCHALK et al., 2013).

Outras variaveis aleatdrias sdo mais bem representadas por distribui¢Bes diferentes destas aqui
apresentadas para eventos maximos. Com relagdo as vazdes sazonais (em periodos secos e
chuvosos), Bowers et al. (2012) apontam que a distribuicdo Log-Normal se ajusta bem as
observacOes. Ja para as precipitagdes mensais, sazonais e anuais, Yue e Hashino (2007)
apontaram as distribuicdes Log-Pearson 3, Pearson 3, GEV e Log-Normal de trés parametros.
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Diversos outros estudos analisam a distribuicdo probabilistica de certos eventos hidrologicos

em vérias regibes do planeta, destacando-se, em todos eles, as distribui¢des aqui citadas.

A escolha da distribuicdo mais adequada deve ser feita caso a caso, utilizando as ferramentas
disponiveis, como os testes de aderéncia. Apesar de haver distribui¢des mais utilizadas em
determinadas situac@es, garantir que o modelo adotado é o mais adequado ndo é uma tarefa

simples.

As distribuicbes de probabilidades aqui citadas fornecem modelos do comportamento
aleatdrio das variaveis frequentemente estudadas na Hidrologia. Contudo, a representatividade
desses modelos fica condicionada a varios outros aspectos, entre 0s quais esta a eficacia da
estimativa dos seus parametros em cada caso estudado. A seguir, apresenta-se uma breve

revisdo das técnicas estatisticas de estimacdo de parametros.

3.1.2 Estimacao de parametros

Os parametros de determinados modelos probabilisticos, como distribuicbes de
probabilidades e modelos de regressdo, sdo estimados em funcdo dos dados amostrais
disponiveis. Um conjunto de dados amostrais x com extensdo n (x;, x,, ... , x,) é entendido
como uma das infinitas realizacfes possiveis da variavel aleatoria X com extensdo n. Como o
valor populacional de um pardmetro 6 ndo pode ser determinado sem o conhecimento de toda
a populacdo de X, sdo feitas estimativas diferentes desse parametro () para cada realizagdo
disponivel de X. Ainda, é possivel utilizar varias expressées matematicas, denominadas
estimadores, para determinar um valor de 8, dada a amostra de X. A qualidade dos
estimadores pode ser determinada por meio de quatro propriedades desejaveis
(NAGHETTINI e PINTO, 2007):

e Auséncia de viés: um estimador é considerado ndo enviesado se seu valor esperado,
para varias realizacbes de X, for igual ao valor populacional do parametro estudado.

Essa caracteristica é definida matematicamente pela expressao

E[6] =9, (3.11)

na qual E[A] denota o valor esperado das estimativas de 6;
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e Consisténcia: um estimador é definido como consistente se a seguinte expressdo é

valida:
lim,_o P[|0 — 0] <] =1, (3.12)

na qual & é qualquer numero positivo.
A Equacédo 3.12 pode ser entendida como a condi¢do de que, para uma amostra de
extensdo tendendo ao infinito, a probabilidade de 8 se igualar a 6 ¢ unitéria;

e Eficiéncia: um estimador ndo enviesado é considerado o mais eficiente entre todos 0s
outros estimadores se a variancia das suas estimativas, obtida para varias realizagdes
da variavel aleatdria, for menor ou igual a variancia das estimativas obtidas por meio
de qualquer outro estimador ndo enviesado; e

e Suficiéncia: um estimador é considerado suficiente se utiliza todas as informacdes
sobre o pardmetro estimado fornecidas pelos dados amostrais, de tal forma que

nenhuma outra informacao possa ser acrescentada por qualquer outro estimador.

Outras propriedades dos estimadores também sdo importantes, como o erro das estimativas de
modelos de regressdo, de preenchimento de falhas ou de extensdo de séries hidrolégicas, por
exemplo. Como apontado por Van Der Heijden et al. (2004), o erro das estimativas
corresponde a soma entre o viés e uma parcela aleatdria. Ja a estabilidade € definida como a
capacidade de os estimadores serem insensiveis a pequenos erros aleatorios nas observacdes.
Por fim, a robustez consiste na propriedade de o estimador ser insensivel a grandes erros de

observacao em alguns registros (outliers).

Entre os métodos de estimacdo de parametros das distribuicGes de probabilidades utilizadas
na Engenharia de Recursos Hidricos estdo: i) o método dos momentos (MOM); ii) 0 método
da maxima verossimilhanca (ML, do inglés Maximum Likelihood); iii) o0 método dos minimos
quadrados (OLS); iv) o0 método dos momentos mistos; vi) 0 método da maxima entropia; vii)
0 método generalizado dos momentos; e viii) 0 método dos momentos-L. (NAGHETTINI e
PINTO, 2007). Desses métodos, os mais utilizados na pratica da engenharia e mais estudados
na literatura cientifica, especialmente no contexto de sua aplicacdo na Engenharia de Recursos

Hidricos, sdo os métodos i), ii) e viii).

O método dos momentos (MOM) consiste em igualar os momentos populacionais aos

momentos amostrais da distribuicdo de probabilidades. Para uma amostra aleatoria simples
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(AAS), constituida de n observagdes 1D da varidvel x (x4, x5, ..., x,,), obtida por meio de uma
realizacdo da variavel aleatéria distribuida de acordo com fy(x;6,,6,,...,6,) com p
parametros, 0 método MOM é definido pela expressdo (NAGHETTINI e PINTO, 2007)

uj(él,éz, ...,§p) =m; com j=12,..,p (3.13)

na qual u; e m; representam, respectivamente, os momentos populacionais e amostrais de
ordem j. Os parametros séo obtidos por meio da solucdo do sistema de equagdes resultante da

Equacéo 3.13.

O método da maxima verossimilhanca (ML) apresenta-se como uma tecnica capaz de
fornecer solugbes otimizadas para diversos problemas paramétricos, ndo apenas a estimacéo
de parédmetros das distribuicdes de probabilidades. Os primeiros usos documentados do
método ML, ainda sem tal denominag&o, remontam ao século XVIII (STIGLER, 2007).

Considerando 0 mesmo conjunto de dados de x apresentado acima, a funcdo densidade de
probabilidade conjunta (FDPC) da amostra € dada por fx, x, . x,(X1, %z, .., Xp) =
fx () fx(x2) ... fx(x,). Essa FDPC, denominada funcdo de verossimilhanca, é proporcional a
probabilidade de que a AAS tenha sido extraida da populacdo descrita pela FDP
fx(x;01,0,,...,6,). A funcdo de verossimilhanca € dada, portanto, por (NAGHETTINI e
PINTO, 2007):

n
L(6,,05, ...,6,) = fo(xi; 61,6, ....6,) (3.14)
i=1

O processo de estimagdo dos parametros pelo método ML consiste em maximizar a funcdo de
maxima verossimilhanca para 0 mesmo numero de parametros p, por meio do sistema de
equac0Oes formado por (NAGHETTINI e PINTO, 2007)

dL(64,6,, ..., 6,)

=0, j=1,2,...,p (3.15)
j

O método dos momentos-L consiste em igualar os momentos-L populacionais aos momentos-

L amostrais. Os momentos-L, também conhecidos como momentos ponderados por
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probabilidades, foram introduzidos por Greenwood et al. (1979), sendo definidos pela
expressao
1
Mp,s = E[XPIE(O]"[1 = E(x)]°] = f [x(F)]PF"(1 = F)*dF (3.16)
0
em que
p, r € s S80 nUmeros reais; e

x(F) denota a funcdo de quantis da distribuicdo com FAP igual a F.

Quando e s sdo iguais a zero, e p € um nimero ndo negativo, 0os momentos M,, o o Sa0 iguais
aos momentos convencionais de ordem p em relagdo a origem (u,). Os momentos M; o €
M, ,, sdo os mais frequentemente utilizados no ajuste de distribuicbes de probabilidades
(NAGHETTINI e PINTO, 2007).

Cada um dos métodos aqui apresentados possui vantagens e desvantagens, algumas das quais

estdo sintetizadas na Tabela 3.1.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



Tabela 3.1 - Algumas vantagens e desvantagens de cada método de estimagéo de

Verossimilhanga
(ML)

ML, fornecer um intervalo que
contém valores plausiveis para o
estimador (VAN GELDER, 2004);
Os estimadores ML sdo normalmente
distribuidos (no caso assintotico)
(VAN GELDER, 2004); e
Usualmente sdo de implementacdo
simples em computador (VAN
GELDER, 2004).

parametros
Método Vantagens Desvantagens
N&o inclui os estimadores mais
eficientes;
Tem desempenho inferior aos demais
métodos de estimagao;
Caso utilize o estimador tradicional
Simplicidade de célculo; e do coeficiente_ de_ _assimetria, _podg
Aplicabilidade direta a todas as 'e"af a €rros S|gn|f|cat|vo_s devido a
Momentos (MOM) \PlICaDITIC - - sensibilidade deste estimador a
distribuicdes utilizadas na Engenharia x .
de Recursos Hidricos. valores extremos, que sdo mais
detalhadas por Griffis e Stedinger
(2009) e Brys et al. (2004); e
E mais dificil de ser generalizado
(para o caso de dados dependentes,
dados néo identicamente distribuidos,
etc.) (VAN GELDER, 2004).
Fornece o estimador ndo enviesado
com menor erro quadratico médio a
medida que a extensdo da amostra )
tende . infinito (VAN GELDER, |* O uso do método ML pode gerar
2004); grandes erros ao analisar amostras
A funcdo de méxima verossimilhanca pequenas (KATZ etal, ? 002);
pode ser utilizada para, além de Sua_ls \{a_ntagens Préssupoem os casos
Maxima determinar os estimadores pontuais assintoticos (grandes amosras, por

exemplo, caso que ndo é usual na
engenharia de recursos hidricos)
(KATZ et al., 2002; VAN GELDER,
2004); e

Os estimadores ML podem nédo
existir em algumas situagdes (VAN
GELDER, 2004).

Momentos—L

relativamente
(VAN

Fornece estimadores
resistentes a  outliers
GELDER, 2004);
Simplicidade computacional (KATZ
et al., 2002); e

Bom desempenho para amostras
pequenas (KATZ et al., 2002).

Suas vantagens podem ndo se refletir
em fungdes matematicas  dos
momentos L (como as funcles
guantis) (VAN GELDER, 2004);

Para algumas distribuigdes, outros
métodos de estimacdo podem ser
superiores em termos do erro
quadratico médio dos estimadores
dos quantis (HOSKING e WALLIS,
1987; ROSBJERG et al., 1992); e

o A “resisténcia a outliers” pode levar a

minoracdo da importancia dos dados
amostrais que trazem informacdo
sobre quantis extremos (VAN
GELDER, 2004).

Os métodos de estimacdo de parametros aqui apresentados aplicam-se ao ajuste

distribuicbes de probabilidades. Outra aplicacdo da estimacdo de parametros consiste

de

em

ajustar modelos de regressao entre variaveis aleatorias, que constituem a base das técnicas de

extensdo das séries hidroldgicas apresentadas a seguir.
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3.2 Técnicas de extensao de séries hidrologicas

As técnicas de extensdo de séries hidrologicas podem ser definidas como métodos de
amostragem indireta de séries temporais que utilizam, como referéncia, as observacdes de
outra série hidrologica, obtendo séries estendidas com determinadas propriedades estatisticas.
Diversas técnicas de extensdo foram desenvolvidas especialmente com o objetivo de estender
as séries hidrologicas. Outras sdo adaptacbes de modelos que possuem, originalmente,
propdsitos distantes da extensdo das séries hidroldgicas, como modelos estatisticos de

regressao e técnicas de preenchimento de falhas.

Para a apresentagdo das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas, serd considerada a
seguinte convencdo: a série hidrolégica curta, variavel dependente nas expressdes das
técnicas, € composta pelos componentes y;, totalizando, num primeiro momento, n, registros.
A série de referéncia, utilizada como variavel independente nas formulacbes, é composta
pelos elementos x; e possui n; + n, membros. Os registros de y, a y,, € de x; a x,, formam
um periodo de observacfes comuns, sobre o qual é feito o ajuste das técnicas de extensdo.
Nesse periodo, a correlacdo linear amostral entre x e y € igual a r, que é representativa do
coeficiente de correlagdo populacional p, entre X e Y. N&o existe correlagdo serial entre os
registros, de forma que ndo € necessario que as observacbes sejam consecutivas. E
imprescindivel, no entanto, que x; e y; representem observacdes dentro um mesmo intervalo

de tempo. Esta configuracdo é mais facilmente entendida quando apresentada no formato

Série longa: X1, X, X3y een e s Xy Xy 41 Xy 425 won oen s Xn, +n,

Série curta: Y1) V25 Y3y ver e ' Vn,

A extensdo da série curta consiste na estimativa dos valores de y, i1 @ Yu, 4n,, de forma a

obter, para todo o conjunto dos n; + n, valores da série estendida, medidas descritivas tdo

préximas quanto possivel das medidas descritivas populacionais da variavel aleatéria Y.

O desenvolvimento das técnicas de extensdo de séries hidrolégicas derivou de avangos
estatisticos obtidos antes mesmo de meados do século passado, para o tratamento de falhas em
séries temporais. O cenario estudado por Wilks (1932) consistiu em estimar os parametros de
uma distribuicdo normal bivariada a partir de registros das varidveis aleatorias X e Y, com um
periodo de observagdes comuns e falhas em cada uma das amostras. Concluiu-se que as

estimativas sdo mais confiaveis quando todo o universo de observacdes, tanto de X quanto de
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Y, é considerado nas estimativas, em relacdo a estimar os para@metros populacionais de X ou

de Y apenas com base nas observacdes de cada variavel aleatoria.

O estudo de Matthai (1951) trouxe colaboragdes, em estudos de amostragem, para 0 caso em
que um fenébmeno associado a determinada variavel aleatdria ndo pode ser observado. Por
meio da aplicacdo de técnicas estatisticas de preenchimento de falhas, e tomando como base
informacdes de variaveis observaveis, foram obtidos avancos no conhecimento da distribuicdo
de probabilidades que descreve esse fenébmeno. Foi estudado predominantemente o caso da

distribuicdo normal multivariada envolvendo trés variaveis.

Alguns estudos, como aquele desenvolvido por Lord (1955), utilizaram o indicador
denominado razéo de informagdo relativa (relative-information ratio), designado por I, para
avaliar o desempenho das técnicas de extensdo na estimativa das medidas populacionais. Esse
indicador € definido de tal forma que, caso seja maior que 1, a variancia da estimativa de um
momento populacional considerando a serie original (curta) € superior a variancia da
estimativa feita utilizando também os demais valores estimados pelas técnicas de extensdo.
Por outro lado, caso I < 1, a estimativa por meio série curta, apenas, € mais eficiente do que
apos a extensdo. E desejavel, apds a extensdo da série original, que I seja maior que 1. As
expressdes de 11, para a estimativa da média e da variancia de y, sdo apresentadas nas

Equacdes 3.17 e 3.18, respectivamente.

-1 _ _ ny 2

L~ =1 —n1 Ty p (3.17)
_ ny

ot = 1=t (318)

Utilizando os estimadores do método da méaxima verossimilhanca para extrair informacGes
populacionais sobre a distribuicdo normal multivariada, Lord (1955) concluiu que, desde que
n, € n, fossem maiores que zero, o indicador I seria maior ou igual a 1 para a estimativa da
média e da variancia populacionais, quaisquer fossem os valores das demais variaveis
envolvidas. Portanto, independente do coeficiente de correlacdo entre as séries estudadas, ndo
haveria prejuizo nas estimativas dos momentos populacionais, ao utilizar as séries estendidas
em detrimento das séries originais. Contudo, como apresentado na Tabela 3.1, 0 método da
méaxima verossimilhanca e, portanto, as conclusdes de Lord (1955), sdo véalidas apenas para o

caso assintotico em que a extensdo da série curta tende para valores elevados.
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Conclus@es para casos praticos comecaram a ser obtidas por Langbein e Hardison (1955)
apud Fiering (1963), tendo-se chegado a conclusdo de que s6 ha ganho de informacéo para a
estimativa da média populacional, apos a extensdo da série original de y, quando o coeficiente

de correlacdo obedece a relagédo

1
lpl > — (3.19)
1

O resultado da Equacdo 3.19 é valido caso as seguintes premissas sejam atendidas (FIERING,
1963):

e existéncia de um regime hidroldgico estavel na regido onde as observacdes de X e Y
foram feitas, de forma que um nivel significativo de correlacdo entre os registros seja
esperado;

e as variaveis aleatorias estudadas podem ser modeladas pela distribuicdo Normal;

e auséncia de autocorrelacdo entre 0s registros;

e existéncia de um periodo de observagdes comuns entre X e Y, com n; elementos, e X
possui n, observagdes adicionais; e

e as observacOes de X e Y podem ser relacionadas por meio da equacéo de uma reta.

A primeira premissa baseia-se no fato de que os registros das séries hidrolégicas que se
prestam & aplicacdo das técnicas de extensdo sdo representativos dos fendmenos hidrologicos
observados na regido de estudo. A estabilidade do regime hidrolégico traduz-se na constancia
da correlagcdo populacional entre X e Y ao longo do tempo. Ja a Gltima premissa diz respeito a

técnica de extensdo utilizada por Fiering (1963), que foi a OLS.

3.2.1 OLS (Ordinary Least Squares)

A técnica OLS (Ordinary Least Squares ou Minimos Quadrados Ordinario) pode ser

apresentada nos formatos

yi=a+bx;e (3.20)
Vi = Ve +1(Syc/Sxc) (Xi — X¢), (3.21)
nos quais

v; e x; denotam os valores estimado e observado dos elementos das series histéricas curta e

longa, respectivamente;
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a e b séo parametros do modelo de regresséo;

yc e X denotam as médias aritméticas de y. e x., respectivamente, sendo que y. e x¢
representam o periodo de observacbes comuns das séries historicas curta e longa,
respectivamente, parai=1, 2, 3, ..., ny;

Sy, € Sy denotam os valores do desvio-padrdo de y. e x., respectivamente; e

r denota o coeficiente de correlagéo de Pearson entre y. e x.

A técnica OLS possui 0 caso simples, para a regressdo entre duas varidveis aleatorias, e a

regressdo maltipla, para trés ou mais. As Equacdes 3.20 e 3.21 representam o primeiro caso.

As Equacdes 3.20 e 3.21 apresentam o ajuste da técnica OLS aos dados amostrais. Na
verdade, os pardmetros a e b sdo estimativas dos parametros « e 8 que descrevem a relacéo
linear populacional entre as variaveis aleatorias X e Y em questdo, representada pela equacdo
(HELSEL & HIRSCH, 2002)

Y=a+pX+¢ (3.22)

em que ¢ denota o residuo do modelo, uma variavel aleatéria normal com media 0 e desvio

padréo o,.

Entendendo que a técnica OLS fornece meios para a estimativa de y;, dado um valor
particular de x;, o residuo dessa estimativa pertence a variavel aleatoria €, cuja estimativa
populacional é designada por e. Tradicionalmente, assume-se a hipdtese de que as estimativas
de y sdo variaveis aleatorias normalmente distribuidas, cuja média é obtida utilizando a
Equacdo 3.20 ou 3.21 (HELSEL e HIRSCH, 2002). Essa interpretacdo é apresentada

visualmente na Figura 3.2.

O método de céalculo dos coeficientes da regressao linear simples mais utilizado é o Minimos
Quadrados Ordinario, que da o nome a técnica OLS. Por meio da minimizacao da equacédo do
guadrado do residuo, e? = (y; — a — bx;)?, para todo i, obtém-se um sistema de equacdes
normais, a partir do qual sdo obtidos estimadores dos coeficientes a e b (NAGHETTINI e
PINTO, 2007). Conforme comprovado pelo teorema Gauss Markov, a técnica OLS é a mais
eficiente para estimativa dos parametros de a e b, ao serem atendidas as premissas de: i)

linearidade entreY e X; e ii) independéncia e homoscedasticidade dos residuos (WOOD,
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2006). A Tabela 3.2 apresenta um resumo das principais expressdes derivadas da

determinacdo dos coeficientes de regressao por meio da técnica OLS.

T (/%) ¢

M =8 + b

- X
0 X, Xy Xy

Figura 3.2 - Hipétese de normalidade das estimativas da regresséo linear
Fonte: NAGHETTINI e PINTO, 2007.

Tabela 3.2 - Principais expressoes utilizadas na aplicagdo da regressao linear simples

(técnica OLS)
Variavel Equacao
Coeficiente angular da reta de p ™ Vi1 XYV — Ni=1 Vi XNi=1 X (3.23)
regresséo nyt x?— Ok, x)? ’
Intercepto da reta de regressdo a=y-—bx (3.24)
Estimativa de y em funco de x 9; = a+ bx; (3.25)
Erro-padréo ou estimativa da . Y (v — 9)°
variancia dos residuos G = s = n—2 (3.26)
. . - ~ Zn=1(5;i - )_,)2 S)Z(

Coeficiente de determinagdo RE=S000 T —pr s 3.27

X i —¥)? sy ( )

Fonte: Adaptado de HELSEL e HIRSCH, 2002, e NAGHETTINI e PINTO, 2007.

O coeficiente de determinagéo, R?, é definido como a proporgéo da variancia total da variavel
dependente que é explicada pelo modelo de regressao, e, portanto, situa-se entre 0 e 1. O
coeficiente de correlagdo amostral r de Pearson relaciona-se com o coeficiente de
determinacdo do método OLS por meio da equacdo (NAGHETTINI e PINTO, 2007)

r= +JR? (3.28)

sendo que o coeficiente de correlacdo linear r de Pearson pode ser obtido diretamente dos

dados amostrais a partir da equagéo
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, = Sxy _ Lizal( =) (i — y)I
SxSy I (i — )2 I (v — ¥)?

(3.29)

em que sy y denota a estimativa da covariancia entre as variaveis X e Y.

As medidas de correlacdo fornecem uma medida do grau de associacdo entre duas variaveis.
Uma forte correlacdo ndo indica necessariamente uma relacdo causal entre elas, apesar de
poder indicar que as variaveis compartilham uma ou mais causas. Uma relacdo causa-efeito
estd fora do escopo da andlise estatistica e sO podera ser determinada por meio do
conhecimento fisico do processo envolvido (HELSEL e HIRSCH, 2002).

As medidas de correlacdo p sdo adimensionais e situam-se na faixa —1 < p < 1. A auséncia
de correlagdo é indicada por p = 0 e p possui sinal positivo quando X e Y possuem mesmo
comportamento (caracterizam uma relacdo crescente). p possui sinal negativo quando as
varidveis possuem comportamento oposto, caracterizando uma relacdo decrescente. Quando
uma das variaveis descreve tempo ou espaco, p torna-se uma medida de tendéncia temporal
ou espacial (HELSEL e HIRSCH, 2002).

O coeficiente de correlacdo r de Pearson é aplicavel a relagdes monotbnicas lineares. A
condicdo de linearidade torna r mais sensivel a presenca de outliers, dado que seu calculo
utiliza medidas pouco robustas, como médias e desvios-padrao. Cabe ressaltar, ainda, que r é
invariante em relacdo a mudancas de escala, uma vez que é medido por meio da distancia
entre os termos das séries de dados em relacdo a média normalizada pelo desvio padrdo
(HELSEL e HIRSCH, 2002).

A regressdo linear multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression) é a extensdo da
regressao linear simples para o caso em que ha mais de uma variavel explicativa. A evidéncia
de que variaveis explicativas adicionais sdo necessarias para 0 modelo podem vir do
entendimento cientifico do fenbmeno analisado ou mesmo da andlise dos residuos da
regressdo linear simples. Os residuos podem indicar tendéncias temporais, espaciais,
sazonalidade, etc. Nesses casos, 0s residuos do modelo de regressdo linear simples podem ser
plotados em funcdo de muitas varidveis, até que a decisdao sobre qual variavel adicional

deveria ser incorporada ao modelo original seja tomada (HELSEL e HIRSCH, 2002).

O modelo de regressao linear maltipla é representado pela expressédo
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Y:ﬁoXO‘l'ﬁle+ﬁ2X2+"'+BKXK+€ (330)

em que
Bo € o intercepto do modelo, com X, = 1; e

Bk € o coeficiente angular associado a varidvel X,, com K > 0

A estimativa dos parametros de um modelo MLR é feito para a estrutura apresentada na

equacao
Y=XXB (3.31)

em que
Y é um vetor (n X 1) das n observagdes da variavel dependente;
B € um vetor (K x 1) dos coeficientes das K respectivas variaveis explicativas; e

X é uma matriz (n X K) com as n observagdes de cada variavel K.

Um resumo das expressdes utilizadas para ajuste da regressao MLR e para a determinacédo de

outras grandezas relevantes é apresentado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Principais expressoées utilizadas na aplicacdo da regressao linear multipla

(técnica OLS)
Nome Equacéo
Vetor dos coeficientes do modelo B=X"X)"X"ly (3.32)
Somatdrio dos quadrados do modelo =~ .
de regressio ! SQ Reg = B'XTY —n¥? (3.33)
Somatério dos quadrados dos  uTv  BTuT
residuos do modelo de regressio SQRes =YY - B'X7Y (3.34)
Somatdrio dos quadrados totais SQT = YTY — nY? (3.35)
Graus dﬂe liberdade do modelo de K (3.36)
regressao
Graus de liberdade dos residuos n—K-1 (3.37)
Quadrado médio do modelo de _ SQReg
regresséo QM Reg = (3.38)
Quadrado médio dos residuos, erro- SQ Res
padrdo ou estimativa da variancia QMRes =s, = ——— (3.39)
dos residuos n-kK-1
- L SQ Reg
Coeficiente de determinagdo R? = SOT (3.40)

Fonte: adaptado de NAGHETTINI e PINTO, 2007.
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As hipoteses da regressao linear simples, que corresponde ao caso abordado nesta pesquisa,

sdo apresentadas na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 - Hipbteses da regressao linear simples (técnica OLS)

Obijetivo da aplicacdo da técnica OLS
Estimar Y | Estimar Y ea | Obter o melhor Tes';agsglrﬁgf’eses
Hipotese em funcdo | variénciada estimador nao .
S . intervalos de
de X estimativa enviesado de Y .
confianca
1) Y é realmente uma funcéo linear sim sim sim sim
de X
2) Os dados utilizados para
construir a reta de regressao sao Sim Sim Sim Sim
representativos
3) Homoscedasticidade (variancia
dos residuos é constante em fungéo Sim Sim
de X)
4) Os residuos sao independentes Sim
5) Os residuos pertencem a uma .
P Sim
distribuicéo normal

Fonte: Adaptado de HELSEL e HIRSCH, 2002.

A aplicacao da técnica OLS implica que (HELSEL e HIRSCH, 2002):
e Se as hipdteses 1 a 4 da Tabela 3.4 forem atendidas, 0s estimadores a e b sdo 0s
estimadores ndo enviesados com menor variancia de « e £3;
e A média dos residuos (e;) é exatamente zero;
e A média das previsdes (¥;) é igual a média dos valores amostrais y;;
e A linha de regressdo passa pelo centroide dos dados amostrais (x, ¥); e
e A variancia das previsdes (y;) € menor que variancia dos dados amostrais (exceto

quando R? = 1 e a variancia das previsdes iguala-se a variancia dos dados amostrais).

Entretanto, como mostra a Tabela 3.4, a simples estimativa de Y ndo requer premissas
relacionadas aos residuos. Também é importante ressaltar que ndo sdo feitas hipoteses a
respeito das distribuicBes das varidveis independentes ou dependentes, conclusdo Util ao lidar
com series hidrolégicas, frequentemente caracterizadas como assimétricas (HELSEL &
HIRSCH, 2002). A hipo6tese de homoscedasticidade e normalidade dos residuos sé é
necessaria para a aplicacdo de testes de hipdteses, para a estimativa dos intervalos de
confianga e para garantir que a técnica OLS fornece o melhor estimador ndo enviesado de
cada registro. Para a extensdo das séries hidroldgicas, essas premissas ndo precisam ser

necessariamente verdadeiras.
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O fato de as previsdes possuirem variancia inferior a variancia dos dados amostrais é de
extrema importancia na aplicagdo da técnica OLS como técnica de extensdo de séries
hidroldgicas. Matalas & Jacobs (1964) observaram que, apesar dos estimadores de u, obtidos
para a série estendida serem n&o enviesados, o uso da técnica OLS para a extensdo da série
histdrica de y leva a obtencéo de valores enviesados de ¢, uma vez que os valores previstos
situam-se exatamente sobre a reta de regressdo, como mostra a Figura 3.3. Na estimativa da
média populacional, concluiu-se que o uso da técnica OLS na extensdo da série curta conduz
a um estimador mais eficiente do que a média da série original se a relacdo estabelecida pela
Equacdo 3.19 for satisfeita. Para resolver o problema do viés da varidncia das estimativas de
y, Matalas e Jacobs (1964) propuseram incorporar o residuo a técnica de extensdo, como

descrito no item a seguir.

Regresséao

linear simples
(OLS)
X Xv
Ajuste da regresséo Iinegr simples (OLS) Estimativa dos valores faltantes de y a
sobre os dados amostrais de x e y partir da regresséo linear simples (OLS)

LEGENDA

® Valores observadosdex e y

< valores previstos de y com base na regresséo linear (OLS) entre
observagbes dex e y

Figura 3.3 - Viés inserido nos valores previstos de y por meio da aplicacédo da técnica OLS

3.2.2 RPN (Regression Plus Noise)

Com o objetivo de eliminar o viés na estimativa da variancia populacional e obter um novo
estimador por meio da extensdo da série historica de y, mantendo a variabilidade da série
original, Matalas & Jacobs (1964) propuseram a técnica Regression Plus Noise (Regressao
Mais Ruido, ou simplesmente RPN), que consiste na incorporacdo de uma parcela de residuo

ao modelo da técnica OLS. A técnica RPN foi definida por meio da expressédo

s
yi=y.+r (s_yc> (x; — X)) +0J1—712s, e (3.41)
Xc
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Na qual e; denota um valor aleatorio da distribui¢cdo normal padréo e

ny(ny —4)(ny — 1)
(ny; —D(ny —3)(ny — 2)

Os estudos de Matalas e Jacobs (1964) mostraram que a média e a variancia da série estendida

52 =

(3.42)

por meio da utilizacdo da técnica RPN sdo estimadores ndo enviesados dos momentos
populacionais. Além disso, os autores também mostraram que esse estimador é mais eficiente

do que a série curta, na estimativa da variancia, se

_B + VET=HAC|’
ol > |2 ] (3.43)
Em que
_ |z +2)(ny — 6)(ny — 8) _ 8(ny — 4) _ 2n,(ny — 4)?
- (ny —3)(ny —5) (ny —3) (ny —3)2
nn,(ng —4?* | , (3.44)
(n; —3)%2(ny — 2)] P
_|6(n; +2)(ny — 6) 2(n? —ny —14)  2np(ny — 4)(ny — 5)
| (= 3)(ny = 5) (ny —3) (ny —3)2
2 =D +3)  2nyny(ng - 4)? l , (3.45)
(n, - 3) (n — 3)2(n, — 2))”
|2+ 1) 3(n, + 2) B (i +1)(@2ny+n,—2) 2n,(ng —4)
B (n—3) (M —3)(ny —5) (n; —1) (n; —3)2 (3.46)
2(ny —4)(ny + 1) nyny(ng — 4)* .
(n; —3) (n; —3)?(ny — 2)]

A Tabela 3.5 sintetiza os valores minimos do coeficiente de correlacdo populacional a partir
dos quais os estimadores da média e da variancia, para a série estendida, sdo mais eficientes
do que os estimadores para a série original, considerando as técnicas OLS e RPN. E
importante ratificar aqui que a estimativa da variancia populacional, por meio da extensao

utilizando a técnica OLS, é enviesada.

Matalas & Jacobs (1964) ainda fazem os seguintes comentarios com relagdo as premissas

assumidas no estudo:
e A estimativa do coeficiente de correlagdo populacional critico é diretamente afetada
pelo valor de n,. Para melhorar essa estimativa, o valor de n; deve ser o maior

possivel;
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Tabela 3.5 — Valores criticos do coeficiente de correlacdo populacional para a eficiéncia dos

estimadores da média e da variancia populacional — técnicas OLS e RPN

Estimativa da média populacional — valores minimos de p

Técnica n, =10 n, =15 n, =20 n, =25 ny, = 30
OLS 0,35 0,28 0,24 0,21 0,19
RPN 0,35 0,28 0,24 0,21 0,19

Estimativa da variéncia populacional — valores minimos de p
Técnica OLS
n, n, =10 n, =15 n, =20 n, = 25 n; = 30
10 0,73 0,63 0,70 0,76 0,76
15 0,75 0,77 0,79 0,80 0,80
20 0,76 0,79 0,81 0,81 0,82
25 0,78 0,80 0,84 0,83 0,81
30 0,77 0,80 0,82 0,83 0,84
Técnica RPN
n, n, =10 n, =15 n, = 20 n, = 25 n; = 30
10 0,65 0,54 0,52 0,42 0,38
15 0,65 0,54 0,51 0,42 0,39
20 0,65 0,54 0,51 0,42 0,39
25 0,65 0,54 0,50 0,42 0,39
30 0,65 0,54 0,50 0,42 0,39

Fonte: adaptado de Hirsch (1982)

e A maioria das variaveis hidroldgicas apresenta assimetria e, portanto, ndo podem ser
consideradas como normalmente distribuidas. A utilizacdo de transformacgdes pode
auxiliar na normalizagdo dos dados, bem como na linearizacdo da relacdo entre as
varidveis aleatérias X e Y; e

e Algumas variaveis aleatérias estudadas em hidrologia ndo podem ser consideradas
como independentes. Precipitacbes acumuladas ou vazdes médias mensais tendem a
ter valores elevados em sequéncia e valores baixos em sequéncia, em virtude da
sazonalidade do regime hidrologico anual. A andlise de variaveis aleatdrias
hidrol6gicas préprias de intervalos de tempo maiores, como precipitacdes acumuladas
ou vazdes médias anuais, reduz fortemente a dependéncia entre valores consecutivos

da série de dados.

Hirsch (1982) aponta a grande desvantagem da técnica RPN, que se resume no fato de utilizar
uma parcela aleatéria na estimativa dos elementos da série estendida. Pode ndo ser o ideal
obter varias realizacdes da série estendida para aplicacdes praticas. Além disso, basear
decisbes importantes de engenharia em apenas uma Unica realizacéo da técnica RPN pode ser
problematico. Uma alternativa a técnica RPN, com foco na melhoria da estimativa da

variancia da série estendida, é dada pelo conjunto de técnicas MOVE.
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3.2.3 MOVE (Maintenance of Variance Extension)
3.2.3.1 MOVE1

A denominacdo MOVE refere-se a uma familia de técnicas (MOVEL1 a MOVE4). A técnica
MOVE1 também é conhecida como LOC (Line of Organic Correlation), e teve suas primeiras
aplicacdes na Engenharia de Recursos Hidricos na publicacdo de Kritskiy e Menkel (1968)
apud Helsel e Hirsch (2002). As principais vantagens da técnica MOVEL em relacdo a técnica
OLS sdo (HELSEL e HIRSCH, 2002):

e A técnica MOVEL minimiza erros nas variaveis X e Y, o que implica que a reta de
regressdo estimada é a mesma independente de qual varidvel, X ou Y, é considerada a

variavel explicativa; e

e Os valores estimados para a série estendida possuem propriedades que sdo mais
similares as propriedades dos registros que se deseja representar, enquanto a aplicacdo
da técnica OLS leva a estimativa de registros com variancia subestimada (HIRSCH,
1982).

Os coeficientes do modelo de regressdo MOVEL sdo calculados para minimizar a soma das
areas dos triangulos formados pelas linhas verticais e horizontais originadas na linha de

regressao (Figura 3.4). A expressdo do modelo de regressdo é dada por

A = . Syc _
Vi =Yc + sinal[r] = (x; — Xc) (3.47)

Xc

Técnica l\./le.toc_io d? Declividade
minimizagao

S
OLS - y(x) HJ/IIT‘ r SY_C
xXc

— S
OLS — x(y) r=c
SO Syc

| S
MOVE1 %Ej sinal[r] 2£
Sxc

Figura 3.4 - Determinacao da declividade da reta da técnica MOVE1
Fonte: Adaptado de HELSEL e HIRSCH, 2002.
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Por fornecer uma relacéo Unica entre X e Y, independente de qual € a variavel explicativa, a
técnica MOVE] pode ser entendida como uma forma de estabelecer a relagdo “média” entre
as variaveis, com erros na estimativa de ambas. Outra virtude da técnica MOVEL é produzir
estimativas de y a partir de valores de x cuja distribuicdo de probabilidades é semelhante
aquela que se espera que y possua. Sua aplicacdo é maior, portanto, quando se deseja obter
ndo apenas estimativas individuais, como a média ou o desvio padrdo de y, mas também
outras caracteristicas de y, como seus percentis (HELSEL e HIRSCH, 2002). A desvantagem
da técnica MOVEL é a sensibilidade a valores extremos (KHALIL e ADAMOWSKI, 2012).

A Tabela 3.6 apresenta os resultados da relagéo entre o valor esperado da variancia amostral e
a variancia populacional (E[sZ/0¢]), para as técnicas OLS e MOVEL, como apresentado por
Hirsch (1982). Quanto mais proxima de 1, melhor é a estimativa da variancia populacional.
Valores abaixo e acima de 1 indicam um viés de subestimar e superestimar, respectivamente,

a variancia populacional.

Tabela 3.6 — Valores de E[s,” o,’]- técnicas OLS e MOVE1

Técnica OLS
n, n, p=0,5 p=0,7 p=09
10 10 0,66 0,77 0,91
20 20 0,64 0,75 0,91
30 30 0,63 0,75 0,91
50 10 0,88 0,92 0,97
10 50 0,46 0,63 0,86
Técnica MOVE1
n, n, p=0,5 p=0,7 p=09
10 10 1,19 1,08 1,03
20 20 1,05 1,03 1,03
30 30 1,03 1,02 1,01
50 10 1,01 1,00 1,00
10 50 1,18 1,12 1,05

Fonte: adaptado de Hirsch (1982)

Analisando a Tabela 3.6, pode-se concluir que, enquanto a técnica OLS leva a séries
estendidas com variancia menor do que a varidncia populacional, a técnica MOVE1
superestima a variancia. Apesar disso, a técnica MOVEL se aproxima muito mais do valor
populacional do que a técnica OLS (HIRSCH, 1982).

3.2.3.2 MOVE?

Enquanto o ajuste da técnica MOVEL utiliza apenas informacgdes do periodo de observagdes

comuns de x e y, a técnica MOVEZ2, proposta por Hirsch (1982), utiliza também as
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informagdes de x para as quais ndo ha observagdes correspondentes de y. Para tanto, séo
utilizados os estimadores ndo enviesados da média (fiy) e da variancia (6y) propostos por
Matalas e Jacobs (1964). Pela proposicéo original da técnica MOVEZ2, a média e a variancia

da série estendida seriam iguais a fly e dy. A técnica MOVEZ2 é definida pelas equacdes

A

N n Oy _
Vi =y + — (x; — x) (3.48)
Sxc
io= 5 "2 xep
fly =yc + oty e (X — %) (3.49)
1 Sy 2
~2 c
O')% = m [(nl - 1)S§C + (le - 1) (T;) S,%E + (TLZ - 1)52(1 - TZ)S§C
. 2 (3.50)
2 (2%} g — %)
* n, +n, (r Syc) (% — %) ]

nas quais Xz denota média dos valores de x no periodo no qual ndo ha observacbes comuns

(l = n + 1,Tl1 +2,...,n2).

Para a aplicagdo da técnica MOVEZ2, de forma que os momentos da série estendida sejam
realmente aqueles de Matalas e Jacobs (1964), deveriam ser gerados valores de y; para i = 1,
2, 3, ..., ny +n,. Entretanto, como apontado por Vogel e Stedinger (1985), o procedimento
pratico consiste em gerar valores de y; parai =n; + 1, n; + 2, n; + 3, ..., ny + ny, 0U Seja, a

técnica MOVE2 proposta por Hirsch (1982) ndo atinge seu proposito original.

Segundo Hirsch (1982), a técnica MOVE2 ndo apresenta viés para a estimativa da variancia
populacional, apesar de ndo ser capaz de preservar a variabilidade em eventos hidrol6gicos
extremos. Para VVogel e Stedinger (1985), as técnicas MOVE1 e MOVE2 devem ser utilizadas
em situagdes nas quais as populagdes de X e Y néo diferem significativamente entre si, em
termos de distribuicdo de probabilidades, autocorrelagdo ou sazonalidade. As séries
estendidas por meio dessas técnicas possuem propriedades muito mais proximas da série de
referéncia. Para a verificacdo da validade da aplicacdo das técnicas OLS, MOVEL e MOVEZ2,
podem ser consideradas as premissas adotadas por Hirsch (1982), de séries hidroldgicas de x
e y estaciondrias, sem autocorrelacdo e distribuidas segundo uma distribuicdo normal

bivariada.
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3.2.3.3 MOVES

As técnicas MOVE3 e MOVE4 (que sera detalhada a frente) foram propostas por Vogel e
Stedinger (1985), motivadas por novos estimadores ndo enviesados da média e da variancia
populacional que s&o mais eficientes do que aqueles definidos por Matalas e Jacobs (1964).
Vogel e Stedinger (1985) utilizaram premissas semelhantes as de Hirsch (1982): i) series de x
e y provenientes de uma distribuicdo normal bivariada (ou submetidas a alguma

transformacéo para normalizar os dados); e ii) séries sem autocorrelag&o.

A técnica MOVES3 foi definida de tal forma que, apds ser aplicada somente para os valores
extrapolados de y (y;, para i =ny +1,n, + 2,...,n; + n,), toda a sequéncia de n; +n,
registros possuisse media (fiy) e variancia (Gy) iguais aos valores propostos por Matalas e
Jacobs (1964).

Os valores de y; da série estendida pela técnica MOVE3 sdo calculados por meio das

equacgoes
91 = a+b(x, - %) (3.51)
Vi —
a= (ny + 1), —niyc (3.52)
n;
~ T ’} 2 1 2
y_ |t e =183 — = Dsf — (e = Ay) —ma(a—iy) (353)
(nz - 1)53%5

Nas quais sy, denota a variancia amostral de x; parai = ny + 1,1y + 2,...,ny + n,.

3.2.3.4 MOVE4

Vogel e Stedinger (1985) também obtiveram estimadores ndo enviesados otimizados para a

média (fiy) e para a variancia (6{,*2) da série estendida de y por meio da introducdo de duas

variaveis, 6, e 6,. O estimador da média ({iy) mostrou-se mais eficiente do que aquele
proposto por Matalas e Jacobs (1964) para valores pequenos de n; (n; <9 paran, = 60 e
p=0,7, por exemplo). O estimador da variancia (6;°) mostrou-se mais eficiente
independente do valor de p e de n, em relacdo a n,. Para menores valores de p, maior foi a

eficiéncia de 6;2 em relagdo a 62.
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Os valores de iy e 6{;2 sdo dados pelas equacdes

ny

r € (2, — %) 3.54
Ny +ny Sy, E ¢ (3.54)

6% = (1—6,)s2,

Ay =Yyc+ 6,

2
SXC — —
+6, [ r—) (xz —x.)%s2
2 ( Syc> (E c) X (3.55)
Tl1+n2—3 ]n1—1 Sx
1— 2 _ . *C 2
+[ (ny —3)(ny +n, — Dlny —Z(Syc 7‘sycsxc)
nas quais
n, — 3)p?
g, = =3P (3.56)
(n, —4)p?+1
n, — 4)p?
0, = (n, —4)p (3.57)

(n, —8,5)p?+ 4,5

A técnica MOVE4, também proposta por Vogel e Stedinger (1985), foi formulada para
produzir valores de y;, com i = n, + 1,n; + 2, ..., n; + n,, de tal forma que a série historica

resultante, de n; + n, elementos (y1, ¥z, ... » Yn,» Iny+10 Iny+21 - » In +n,), POSSUisse média

e variancia dados por iy e 6{;2, respectivamente.

A expressdo para estimativa dos valores de y; é dada pela Equacdo 3.51, com coeficientes
definidos pelas equacdes (VOGEL e STEDINGER, 1985)

a= (ny + 1)y — e (3.58)

n;

. (ny +ny, —1)63° — (ng — Dsj, = (Ye — Ay)* —nz(a — fiy)? (3.59)
(nz - 1)59%5

As técnicas MOVE podem ser agrupadas em: i) MOVEL e MOVEZ2, que mantém o foco nos
dois primeiros momentos estatisticos, e cujas formulacfes foram desenvolvidas para o caso
em que toda a serie historica de y é estimada; e ii) MOVE3 e MOVE4, que tém 0 mesmo
foco, apesar de, nas suas formulacgdes, considerar que apenas os valores faltantes de y séo
estimados, em funcdo de x (KHALIL e ADAMOWSKI, 2012).

As técnicas MOVE foram obtidas a partir de adaptac6es da técnica OLS. Um outro modelo de

regressao, apresentado por Helsel e Hirsch (2002), que também ja foi aplicado como técnica
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de extensdo de séries hidrologicas, ¢ 0 KTRL (Kendall-Theil Robust Line, ou Linha Robusta
Kendall Theil).

3.24 KTRL (Kendall-Theil Robust Line)

Na literatura, a linha de regressdo KTRL também ¢é conhecida como “Sen slope”. Assim como
a técnica OLS estd diretamente relacionada ao coeficiente de correlacdo r de Pearson, a
técnica KTRL estd relacionada ao coeficiente de correlacdo t de Kendall (HELSEL e
HIRSCH, 2002).

O coeficiente de correlacdo de Kendall fornece uma medida da relagdo monoténica entre X e
Y. Por depender da classificacdo dos termos das séries de dados de X e Y, e ndo de seus
valores, o coeficiente de correlacdo de Kendall possui resisténcia a outliers e pode ser
utilizado se valores muito baixos ou muito elevados forem categorizados (como precipitacdes
abaixo de determinado limiar). Em comparagdo com os demais coeficientes de correlacéo, t
destaca-se por apresentar valores de correlacdo numericamente mais baixos e ser capaz de

mensurar correlagdes monotonicas lineares ou ndo (HELSEL e HIRSCH, 2002).

O coeficiente de correlagdo 7 € calculado por meio da equacao

P—-M

Na qual

P denota o nimero de pares concordantes (Y aumenta a medida que X aumenta), ou seja,
yi <yjparatodoi <jparai=1,23,..,(n—1ej=({+1),..,n

M denota o numero de pares discordantes (Y diminui a medida que X aumenta), ou seja,

yi >yjparatodoi < jparai=1,23,..,(n—1ej=({+1),..,n

Para propdsitos de regressao, a técnica KTRL apresenta maior resisténcia a outliers do que a
técnica OLS, como mostra a Figura 3.5, e ndo adota a hipdtese de residuos distribuidos
segundo uma distribuicdo normal. Tendo em vista que as varidveis hidrologicas possuem
erros de monitoramento associados a magnitude dos valores medidos, é de se esperar que a
variancia dos residuos ndo seja constante para todo X, o que € uma hipétese da técnica OLS

(GRANATO, 2006). Apesar de essas hipbteses serem mais generalistas do que as hipoteses da
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técnica OLS, elas ndo necessariamente se apresentam como vantajosas no contexto da

extensdo de séries hidroldgicas.

100 r~r—r—r T TTTTTTTTT T """

. ~
a0 = Outlier com elevado valor 4
de alavancagem

B “Dados” y=11x+2+e¢
=== |inha de regressdo da técnica OLS y =2,3x—9,14 + ¢
GO s KTRLY=1,1X+2,7 + g -

Figura 3.5 - Comparacao da resisténcia a outliers entre as técnicas OLS e KTRL
Fonte: adaptado de GRANATO, 2006.

A reta de regressdo calculada por meio da técnica KTRL € identificada como a mediana das
declividades das retas obtidas pela ligacdo de cada par de pontos (SEN, 1968), como mostra a
Figura 3.6. Duas estimativas do intercepto da reta da técnica KTRL foram propostas na
literatura. A primeira corresponde a mediana dos interceptos obtidos pelo prolongamento das
retas da Figura 3.6-A (THEIL, 1950). A segunda é obtida por meio da passagem da reta de
regressdo pela mediana dos dados de x e y (CONOVER, 1980). Helsel e Hirsch (2002)
apontam que a metodologia apresentada por Conover (1980) é mais vantajosa, por ser mais
robusta, eficiente, pela sua facilidade de calculo e por ser analoga a técnica OLS (na qual a

reta de regressao passa pelos valores médios de X e Y).
A expressao geral da técnica KTRL é dada por

¥ = a + bx; (3.61)

com declividade da reta dada pela equagéo

b=medianali/j_i]il Vi<j i=12,.n—-1 e j=273..,my (3.62)
P X
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O intercepto, calculado conforme metodologia proposta por Conover (1980), é dado por

a = medianaly:] — b X mediana[x.] (3.63)

X \

B - Todas as ligacdes possiveis
rearranjadas. A linha mais grossa
corresponde a mediana das 15 linhas e é
a declividade da reta da técnica KTRL

A - Todas as ligacdes possiveis entre dois
pontos

Figura 3.6 - Determinacgédo da declividade da reta de regresséo da técnica KTRL
Fonte: adaptado de HELSEL e HIRSCH, 2002.

Um problema na estimativa da declividade da reta de regressdo surge quando uma amostra
apresenta dois valores iguais de x, e o coeficiente angular calculado por meio da Equacgéo
3.62 é enviesado. Para resolver esse problema, Granato (2006) ndo computou, na mediana,

valores iguais de x, obtendo resultados satisfatérios.

Ambos os estimadores do coeficiente angular das técnicas OLS e KTRL sdo ndo enviesados.
Contudo, o estimador do coeficiente angular da técnica OLS é ligeiramente mais eficiente do
gue o estimador da técnica KTRL. Para propdsitos de regressdo, e ndo necessariamente para a
extensdo de séries hidroldgicas, a técnica KTRL apresenta-se com propriedades muito
interessantes para uso por possuir estimadores dos coeficientes de regressdo quase téo
eficientes quanto os da técnica OLS, quando a hipotese de normalidade é atendida, e muito
melhores quando essa hipéteses ndo € atendida (HELSEL e HIRSCH, 2002).

Estudos ja foram desenvolvidos para comparar os resultados dos ajustes das técnicas OLS e
KTRL, entre os quais se destaca a pesquisa de Hirsch el al. (1991), aplicada a qualidade da

agua. Com o intuito de avaliar a partir de qual grau de auséncia de normalidade a técnica
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KTRL passa a ser mais adequada, foi feita uma amostragem, por meio de simulacdo de Monte
Carlo, de valores aleatorios provenientes de duas distribuicdes normais: a primeira, com
média 10 e desvio padrdo de 1, e a segunda, com média 11 e desvio padrdo de 3. A propor¢do
de mistura de cada amostragem variou de 80% a 100% da primeira distribuicdo e, portanto, de
0% a 20% da segunda distribuicdo. Foram considerados, ainda, dois cenarios que simulam
séries com extensdo de 6 e 36 dados amostrados. Os autores relatam que a ndo normalidade
das amostras geradas ndo é facilmente percebida. Os valores amostrados constituiram a
variavel dependente (Y), enquanto a variavel independente considerada foi o tempo. Como Y
independe do tempo (variavel gerada aleatoriamente), a declividade populacional da reta de
regressao é, teoricamente, nula. A medida da eficiéncia de cada técnica foi feita por meio da
relacdo entre os indicadores RMSE (Root Mean Square Error ou Erro Quadratico Médio)
obtidos para o ajuste das técnica OLS e KTRL. Foi considerando que ocorre erro caso b # 0.
Os resultados obtidos, apresentados na Figura 3.7, indicam que: i) a técnica OLS teve
melhores resultados quando aplicada a uma série curta do que quando aplicada a uma série
longa; ii) a técnica KTRL apresentou erros menores quando o percentual de mistura foi
superior a 6% (amostra gerada de 6 valores) ou 2% (amostra gerada de 36 valores); e iii)
quando os dados gerados se prestam a regressao linear, apresentam variancia constante e
normalidade dos residuos, as duas técnicas apresentam resultados semelhantes. Baseados
nesse estudo, Helsel e Hirsch (2002) indicam que pequenos desvios na normalidade dos
dados, nem sempre detectaveis por meio de testes e histogramas, ja favorecem o uso da
técnica KTRL.

As vantagens mencionadas da técnica KTRL, para dados ndo normais, referem-se apenas aos
coeficientes do modelo de regresséo, e ndo necessariamente sdo mantidas para os momentos
dos valores estimados. De fato, Khalil e Adamowski (2014a) apontam a ndo manutencdo da
variancia da série curta na série estendida como grande deficiéncia da técnica KTRL. Na
tentativa de solucionar esse problema, Khalil et al. (2012) propuseram uma nova técnica,
baseada na técnica KTRL, denominada KTRL2.
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Figura 3.7 - Resultado gréafico do experimento de Hirsch et al. (1991): vantagem da técnica
KTRL em relacdo a técnica OLS para amostras que ndo seguem a distribuicdo normal
Fonte: adaptado de HIRSCH, 1991.

3.2.5 KTRL2 (Kendall-Theil Robust Line 2)

A técnica KTRL2 foi proposta por Khalil et al. (2012), com o intuito de manter a
variabilidade da série curta na série estendida e a robustez da técnica KTRL na presenca de
outliers. Buscando obter uma série estendida com FDP proxima da FDP da série original,
foram propostos novos estimadores dos coeficientes a e b do modelo de regressdo (Equacédo

3.61), dados pelas expressoes:

Vi — Vi

] Vi<j i=5%10%..,902 e j=109%15%..,952 (3.64)
x] — X

b = mediana l

a = mediana[y.] — b X mediana[x.] (3.65)

A declividade da reta de regressdao da técnica KTRL2 é estimada para minimizar o erro na
estimativa dos percentis da série estendida (KHALIL & ADAMOWSKI, 2014a). Uma
desvantagem da técnica KTRL2 é a necessidade de se estimar os percentis de ordem 5 a 95, o

que pode se tornar uma dificuldade para séries curtas.
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De forma geral, as tecnicas MOVE apresentam grande sensibilidade a outliers, enquanto a
técnica KTRL leva a estimativa de valores da série estendida com variéncia reduzida
(KHALIL e ADAMOWSKI, 2012). Entendendo que a técnica KTRL2, proposta por Khalil et
al. (2012), tem a finalidade de corrigir o viés na variancia dos valores estendidos por meio da
técnica KTRL, Khalil e Adamowski (2012) propuseram uma modificacdo da técnica MOVEL
(também denominada LOC) para reduzir sua sensibilidade a outliers. Essa técnica foi
denominada RLOC (Robust Line of Organic Correlation).

3.2.6 RLOC (Robust Line of Organic Correlation)

A presenca de outliers, superiores ou inferiores, possui mais efeito na estimativa da média do
que na mediana (percentil de 50%) de uma amostra. Por outro lado, a variancia amostral é
afetada pelos desvios da amostra ao quadrado, e é mais sensivel a presenca de outliers. A
amplitude interquartil (AIQ) é uma medida mais robusta da variabilidade amostral, dado que é
obtida por meio da diferenca entre os percentis de ordem 75 e 25 (considerando que 0s
outliers sdo encontrados acima do percentil 75 e abaixo do percentil 25, e, portanto, ndo
interfeririam no cOmputo da AIQ) (KHALIL e ADAMOWSKI, 2012).

Para ser resistente a outliers, o coeficiente angular da técnica RLOC (Robust Line of Organic
Correlation, ou Linha Robusta de Correlagdo) é estimado pela relagcdo entre as amplitudes
interquartis de y e x, ou seja (KHALIL e ADAMOWSKI, 2012)

Yc(75) — Yc(25)

b = sinal[r] Yowrs — Tos, (3.66)

na qual

Yc(p) denota o percentil de ordem p da amostra y no periodo de observagdes comuns de y e x;

e

X¢(p) denota o percentil de ordem p da amostra x do periodo de observagdes comuns de y e x.

O intercepto da reta de regressdo é analogo aquele fornecido por Conover (1980), adaptado

para o novo coeficiente angular:

a = medianaly:] — b X mediana[x.] (3.67)

A expressao geral da técnica RLOC e dada pela Equagéo 3.61.
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Experimento semelhante aquele realizado por Hirsch el al. (1991), e descrito no item 3.2.4,
foi realizado por Khalil e Adamowski (2012) para avaliar as vantagens do uso da técnica
RLOC em amostras que ndo seguem a distribuicdo normal. Apds realizar uma amostragem da
variavel dependente a partir de duas distribuicdes normais distintas, sendo a amostra da
variavel independente dada por nimeros aleatérios da distribuicdo uniforme, foi calculado o
coeficiente angular (teoricamente igual a zero, dada a auséncia de relagcdo entre x e y) por
meio das técnicas MOVEL e RLOC. A amostragem da varidvel dependente foi feita para um
contetdo de 80 % a 20% de valores pertencentes a distribuicdo normal principal. A medida do
desempenho de cada técnica foi feita pela relacdo entre 0 RMSE calculado para as técnicas
RLOC e MOVEL, de modo que uma relacdo inferior a unidade significa melhor desempenho
da técnica RLOC. O resultado, sumarizado na Figura 3.8, mostra que a técnica RLOC é mais

eficiente quando a distribuicdo das amostras ndo segue a distribuicdo normal.

11

RMSEg, o¢
RMSEyove1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Percentual de mistura

Figura 3.8 - Resultado grafico do experimento de Hirsch et al. (1991): vantagem da técnica
RLOC em relagéo a técnica MOVEL para amostras que ndo seguem a distribuicdo normal
Fonte: adaptado de KHALIL e ADAMOWSKI, 2012.

Assim como comentado no item 3.2.4, um desempenho melhor da técnica RLOC na
estimativa dos pardmetros populacionais de um modelo de regressdo, em compara¢do com a
técnica OLS ndo implicam, necessariamente, um desempenho melhor na extensdo das séries
hidroldgicas. Afinal, nessa ultima, o desempenho é avaliado em funcdo da estimativa dos

momentos populacionais.

As técnicas apresentadas até 0 momento tratam do ajuste de uma reta as observacGes de X e

Y. Outra abordagem refere-se ao ajuste de modelos capazes de introduzir alguma néo
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linearidade na relacdo entre as observacGes, com a subsequente avaliacdo da preservacdo da
variabilidade dos dados. Um dos modelos capaz de ajustar diferentes formatos de regressao é

apresentado a seguir.

3.2.7 GLM (Generalized Linear Models)

Os Modelos Lineares Generalizados, também conhecidos pela sua sigla em inglés (GLM, de
Generalized Linear Models), foram propostos por Nelder e Wedderburn (1972). As vantagens
dos GLM sdo permitir que a distribuicdo da variavel resposta seja diferente da distribuicdo
normal e permitir um certo grau de ndo-linearidade na estrutura do modelo (WOOD, 2006). A

estrutura basica do modelo é dada pela equagéo
g =X;B (3.68)

na qual

w = E(Y));

g € denominada fungdo de ligacdo, monotbnica e diferenciavel, que relaciona o valor
esperado da varidvel dependente (E[Y;]) com o preditor linear; e

X;B ¢ o preditor linear, que é a funcdo linear de regressdo propriamente dita. X; é a i-ésima
linha da matriz de dados da variavel independente e 8 € um vetor de parametros, com valores
inicialmente desconhecidos. Na sua forma original, o preditor linear € o0 mesmo da regressdo
linear MLR.

Um modelo linear generalizado assume as premissas de que os valores Y; sdo independentes e
que a distribuicdo condicional da variavel dependente Y; pertence a uma familia exponencial.
A familia exponencial inclui varias distribuicdes de probabilidades com aplicacdo pratica,

entre as quais estdo a Poisson, Binomial, Gama e Normal (WOOQOD, 2006).

As funcdes de ligacdo mais comuns sdo apresentadas na Tabela 3.7, enquanto a Figura 3.9

apresenta o formato de algumas dessas funcdes para a relacdo y = u; = g~1(a + bx;).

Uma distribuicdo de probabilidades pertence a familia exponencial se sua FDP ou FMP puder
ser escrita na forma (FOX, 2015)

y68 — b(6)
(¢)
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na qual

a, b e ¢ séo funcBes conhecidas que variam de acordo com a distribuicéo;

¢ é um parametro de dispersdo, correspondente a um valor fixo em algumas distribuices, e
podendo ser um valor desconhecido em outras. Neste caso, é estimado em funcéo de 6; e

6 é o parametro canbnico da distribuicdo, que, no contexto dos GLM, dependera apenas dos

parametros do modelo ().

Tabela 3.7 — Algumas das funcfes de ligacdo mais comuns e suas inversas

Funcéo de _ -
Iigg\géo XiB; = g7 (W) yi =t =g XiB)
Identidade Ui (3.70) XiB (3.71)
Logaritmica In(u;) (3.72) eXiP (3.73)
Inversa uit (3.74) X;p)?! (3.75)
Inversa ao _ _
quadrado uit (3.76) X;B)~1/2 (3.77)
Raiz quadrada Nm (3.78) (X;B)? (3.79)
. M 1
Logit 1 ( ) 3.80 _ 3.81
ogi R (3.80) 11 o %Ki (3.81)
Probit (k) (3.82) (X,B) (3.83)
Log-log —In[—In(y;)] (3.84) exp[—exp(—X;P)] (3.89)
e | m=ma-gyl @89) 1 - exp[—exp(X;B)] (3.87)

Fonte: adaptado de FOX, 2015.

= Logantmia
w— LG
- = Probit

~= Camplemeno ogog

Menbaos
100 0,80 0,60 0.8 0,20 0,00 a.20 0,40 om0 0,80 1,00

NOTA: As fungdes apresentadas aqui podem ser crescentes ou decrescentes, dependendo dos
valores dos coeficientes da regresséo.

Figura 3.9 — Formato de algumas das fun¢@es de ligacdo normalmente utilizadas nos
modelos lineares generalizados
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A distribui¢cdo normal, por exemplo, pode ser escrita na forma

fGin0) = exp [+ EL -~ log(oV2m) (3.88)
na qual

0=u;

b(9) =2 =4

a(p) = ¢ = o% e

c(¢,y) = =2~ log(y¢2n) = — > — log(aV27).

E possivel obter expressdes gerais para a média e a variancia de distribuicbes da familia
exponencial em termos de a, b e ¢. A funcdo log-verossimilhanca de 6, dado um valor
particular de y, é definida por log[fy(v; 6, ¢)], considerando fy uma fungdo de 6. Dessa
forma, tem-se (WOOD, 2006):

y8 —b(6)
1(6) = @) ——+c(,¢) (3.89)

na qual ! é a funcéo log-verossimilhanca.

A derivada da funcéo log-verossimilhanca retorna

dl _y—b'(6)

0= a@) (3.90)

Tomando [ como uma variavel aleatdria, e substituindo as observacdes y pela variavel

aleatoria Y, o valor esperado de dl/d6 pode ser calculado por

dl E(Y)—-Db'(6)

=7 -7 91
E (d@) a(p) (3.91)
Adotando, para a maxima log-verossimilhanca, que E(dl/d8) =0 implica que
E(Y)=b'(0) (3.92)

e pode-se concluir que a média de qualquer variavel aleatdria de uma distribuicdo pertencente
a familia exponencial é dada pela derivada de b em relagdo a 8, sendo que b depende da
distribuicdo da VA (WOOQOD, 2006).
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Derivando a funcéo log-verossimilhanca na segunda ordem, é possivel obter

Var(Y) = b" (6)a(¢) (3.93)

Para o caso da distribuicdo normal, por exemplo, as equacbes 3.92 e 3.93 resultam em
E(Y)=peVar(Y) = o2

Os modelos lineares generalizados podem ser ajustados aos dados amostrais utilizando o
método da méxima verossimilhanga, por meio do qual podem ser estimados ndo apenas 0s
parametros dos coeficientes de regressdo, mas também o erro-padrdo dos coeficientes, no caso
assintotico. Quando a distribuicdo pertence a familia exponencial, e resulta na situacdo em
que ¢ é desconhecido, € comum seu valor ser estimado por meio do método dos momentos,

embora possa ser estimado, a principio, também pelo método ML (FOX, 2015).

O desvio residual, que é andlogo a soma dos quadrados dos residuos na técnica de regressao
MLR, é estimado por (FOX, 2015)

Dy = 2(In(Ls) — In(Lyy,)) (3.94)

em que

L,, ¢ a maxima verossimilhanca do modelo em estudo; e

L, € a maxima verossimilhanca de um modelo saturado, que consiste em um parametro para
cada observagio e, portanto, se ajusta as observagdes da melhor forma possivel. E obtida por

meio do calculo da verossimilhanca considerando i = y.

Também de forma anéloga a outras técnicas de regressao, a proporcao da variabilidade de y

explicada pelo modelo pode ser estimada por (FOX, 2015)

R2_1_ 21 (3.95)

em que
D, denota o desvio residual para 0 modelo em estudo; e
D, denota o desvio residual para o0 modelo que contém apenas uma constante (desvio residual

nulo).
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A funcéo log-verossimilhanga dos GLM, aplicada para n observacGes independentes, é dada
por (FOX, 2015)

InL(8,¢;y) = i

i=1

yi6; — b(6;)
) T ond) (3.96)

Supondo que a funcao de ligacdo do GLM ¢ dada por (FOX, 2015)

gu;) =n; =B + P1xi1 + BaXiz + -+ PrXik (3.97)

Para estimar os pardmetros B, é necessario diferenciar a funcdo log-verossimilhanca em
relacdo a cada parametro. Aplicando a regra da cadeia e rearranjando os resultados, obtém-se

as equacdes da maxima verossimilhanca para os GLM (FOX, 2015)

n

yi— i dp
pr aiv(u) dn;

xi; =0, paraj=0,1,.., K (3.98)

em que
v(u;) representa a variancia estimada de y;; e

a; € uma funcédo do parametro de dispersdo ¢, que € constante ao longo das observacdes.

Algumas simplificacbes adicionais sdo possiveis quando a funcdo de ligacdo g é canonica,
resultando em (FOX, 2015).

n n
Z YiXi j _ Z UiX; j (3.99)
4 a; a; .

Uma funcéo de ligacdo é caracterizada como candnica quando o preditor linear n € igual a 6,

o0 parametro candnico da familia exponencial em questdo. A Tabela 3.8 apresenta as funcGes
de ligacédo canonicas para algumas distribuicdes da familia exponencial (FOX, 2015).

Mesmo utilizando fungdes de ligacdo candnicas, chega-se a situacdo das equacOes de
estimacédo de parametros envolverem funcées ndo lineares, sendo necessario, portanto, utilizar
métodos iterativos (FOX, 2015). Um dos métodos mais utilizados para tanto € o IWLS

(Iterative Weighted Least Squares, ou Minimos Quadrados Ponderado Iterativo).
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Tabela 3.8 - Fungdes de ligacdo canbnicas associadas a algumas distribuicbes das familias
exponenciais

Distribuicéo Funcao de ligacio canénica
Gaussiana Identidade
Binomial Logit

Poisson Log
Gama Inversa
Gaussiana
Inversa ao quadrado
Inversa

Fonte: adaptado de FOX, 2015.

O método IWLS baseia-se na solucdo iterativa da equacdo (FOX, 2015)

na qual

BM+D ¢ o vetor dos coeficientes de regressdo da iteracdo atual:;
X € a matriz contendo as observacgdes da variavel explicativa;
W é a matriz diagonal dos pesos;

Z € 0 vetor das variaveis de ajuste na m-ésima iteracdo; e

m e m + 1 representam as itera¢fes (anterior e atual, respectivamente) do método IWLS.

O método IWLS, aplicado para a funcdo de ligacdo candnica, é equivalente a0 método
Newton-Raphson para a estimativa de raizes de uma equagdo (FOX, 2015).

Existem diversos critérios para a selecdo do melhor GLM, entre o0s quais esta o Critério de
Informacdo de Akaike (AIC). Segundo Wood (2006), o valor do AIC para os modelos

lineares generalizados € dado por
AlC = 2[-1(B) + p] (3.101)

em gue p denota o numero de parametros identificaveis no modelo, incluindo ¢, que, caso

ndo seja conhecido, deve ser estimado, e, entdo, o termo p torna-se p + 1.

Como mostra a Equacgéo 3.101, utilizar o menor valor de AIC equivale a escolher o0 modelo

com maior valor da log-verossimilhanca (WOOQOD, 2006).
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As técnicas apresentadas até aqui presumem que as observacfes de y sdo independentes. A
sequir, sdo apresentadas, brevemente, técnicas de extensdo de séries hidroldgicas que

consideram a autocorrelagdo amostral em sua formulagéo.

3.2.8 Técnicas que consideram a autocorrelacdo amostral

Uma outra técnica de extensao da familia MOVE foi proposta por Grygier et al. (1989). Essa
técnica, denominada de MOVE Generalizada (GMOVE), foi desenvolvida com o intuito de
estender as séries hidrologicas dentro do contexto do Central Valley Project, desenvolvido
pelo USBR (United States Bureau of Reclamation). Em uma das vertentes desse projeto, foi

necessario prever vazes mensais com base nas informacdes histdricas de precipitacdo e neve.

Na nomenclatura utilizada no desenvolvimento da técnica GMOVE, tem-se as seguintes
variaveis (GRYGIER et al., 1989):

e @; ¢ uma vazdo utilizada como referéncia, no tempo i; e

e m; é o valor anterior da variavel q; (q;-1); €

e y; é o valor previsto da série de vazdes estudada no tempo i.

Para o caso univariado, a técnica GMOVE pode ser escrita como (GRYGIER et al., 1989)

Yi =yc +b(m; —mc) +c(q; — qc) (3.102)

em que

2

§2 _ Sgy

Y1 SZ

bZ — q1

(Sz S%I_q) (3.103)
mq

- sg,
¢ = (Sqy — bsmq) /e, (3.104)

2 2 2 [P . ~ .
S, Sy, € g, denotam a variancia amostral no periodo de observagées comuns de m, y e q; e

s;j denota a covariancia entre as variaveis i e j.

E possivel notar que, quando o termo m; ndo é considerado, a técnica GMOVE (caso
univariado) reduz-se para a técnica MOVEL. Cabe ressaltar que, ao considerar o termo m;, a

técnica GMOVE qualifica-se como uma técnica de previsdo com a inclusdo de um processo
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estocastico, e, diferente das demais técnicas de extensdo, a ordem na qual os eventos foram

registrados passa a ter relevancia.

Para o caso multivariado, a técnica GMOVE completa apresenta uma formulacdo matricial
complexa. Para o caso reduzido em que o processo estocastico é removido e ha k séries curtas
a serem estendidas e h series de referéncia, a técnica GMOVE multivariada é dada por
(GRYGIER et al., 1989)

yVi=¥+C(qi—q) (3.105)
C = 5,455 (3.106)
em que

y; € 0 vetor dos valores estimados, com comprimento k X 1;

y € o0 vetor das medias de cada série curta, com comprimento k X 1;

C é a matriz de parametros associados a série de referéncia g, dimensdes k X h;
q; é o vetor dos valores de referéncia, com comprimento h X 1;

q ¢ o vetor das médias de cada série de referéncia, com comprimento h X 1;

Syq @ matriz de covarianciaentre y e q; e

Sqq @ Matriz de covariancia entre g e q; e

Tarawneh (2011) também propds uma nova técnica baseada na autocorrelacdo amostral, cuja

formulacdo é apresentada nas Equacdes 3.107 a 3.1009.

Vi=y+a(i-1—y)+b(—X),parai=n +1Ln +2,..,n +n, (3.107)
_ nyny_1 - Cxx€)’)’—1 (3 108)
C)?y_l - Cxnyy |
Cyy —aC
p = 2 xXy_1 (3.109)
Crx
em que

Cyxx € Cy,, denotam a variancia de x e y, respectivamente;
Cyy denota a covariancia entre x e y;

Cy,_, denota a covarianciaentre y; e y;_q; €
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Cxy_, denota a covariancia entre x; e y;_;.

Uma vez apresentadas diversas técnicas de extensao de séries hidroldgicas, sao feitos, no item

a sequir, diversos comentarios sobre as técnicas e sua aplicacao.

3.2.9 Comentarios sobre as técnicas de extensao de séries hidrologicas

As técnicas aqui apresentadas tem tido diversas aplicagdes na Engenharia de Recursos
Hidricos reportadas na literatura cientifica. A técnica OLS, como ja mencionado, é uma das
técnicas mais difundidas e sua aplicacdo tem-se feito em inUmeros aspectos, entre 0s quais
esta o preenchimento de falhas (OLIVEIRA, 2010).

As técnicas MOVE tem sido as mais utilizadas na literatura cientifica. Jia e Culver (2006)
utilizaram a técnica MOVE2 para estender séries de vazdes com o objetivo de gerar séries
sintéticas a partir dos registros estimados. Alem da MOVEZ2, foram utilizados, também, uma
adaptacdo da técnica Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ou ANN) e um
método envolvendo as areas de drenagem em um posto fluviométrico e referéncia e no ponto
em estudo. A técnica MOVE?2 teve seu desempenho superado pela técnica ANN adaptada em

varios quesitos, como a estimativa de vazdes minimas e maximas.

Duan et al. (2013) utilizaram a técnica MOVE3 para estimar as vaz@es no rio Ishikari, no
Japdo, de 1985 a 2010, e, a partir delas, utilizar o modelo especifico para a estimativa de
nutrientes e solidos suspensos. A aplicacdo da técnica foi feita sobre vazdes médias diarias,
com correlacBes de Pearson entre as séries curta e longa variando de 0,79 a 0,96. Os
resultados indicaram que a técnica MOVE3 teve melhor desempenho nas situacdes em que a

correlagéo envolvida foi mais elevada.

A técnica MOVEL1 foi utilizada no estudo de Reinfelds et al. (2006) para quantificar o
impacto do uso da agua para irrigacdo nas vazdes diarias do rio Bega-Bemboka, na Australia.
Ao obter a série estendida pela técnica MOVEL, no posto Kanoona, tem-se 0 comportamento
“natural” esperado para as vaz0es, sem a interferéncia de variaveis que ndo influenciam na
série de referéncia. Confrontando a série estendida com os registros monitorados, nota-se uma
grande diferenca, como mostra a Figura 3.10. Tal diferenca € atribuida, na pesquisa, ao uso da

agua para irrigacao.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



100000
(a) MOVE1 (referéncia = posto Tantawangalo Creek)
MOVE1 (referéncia = poste Rutherford Creek)
10000 Valores monitorados
=)
':' 1000
§
1 A \ 4
100
> . Nl YA \ Lt \
|
4 “l
10 3
{ +— — ———r — ——
2/01/1998 2/01/1999 2/01/2000 2/01/2001 2/01/2002 2/01/2003
10000
(b)
1000
e Denvagdes para yrigacdo
2 100 1 P
= e —
£
o
o
z 10 E
>
1 — JOVE1 (referéncia = posto Tantawangado Creek)
MOVE1 (referéncia = posto Rutherford Creek)
Valores mondorados
0.1 - ' - " v - 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% do tempo em que a vazdo é igualada ou excedida

Figura 3.10 — Resultados da aplicacdo da técnica MOVEL no estudo de Reinfelds et al.
(2006)
Fonte: adaptado de REINFELDS et al., 2006.

Hernandez-Henriquez et al. (2010) também utilizaram a técnica MOVEL para reconstruir as
vazbes em um curso de agua regulado por diversas restricdes (operacdo de reservatérios,
derivacdes, etc.). Sobre a série hidrolégica obtida, foi feita uma analise da tendéncia

utilizando duas metodologias, entre as quais esté a técnica KTRL.

A técnica KTRL também foi aplicada por Albek (2003) para reconstruir a série temporal de
indicadores de qualidade da agua. Como apontado no estudo, a técnica KTRL teve
desempenho superior a técnica OLS nessa tarefa devido a presenca de outliers nos registros.
Olsson et al. (2010) utilizaram a técnica KTRL para determinar tendéncias de redugdo da

vazdo média anual na bacia do rio Zerafshan, na Asia Central.
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Os Modelos Lineares Generalizados constituem uma técnica de regressdo amplamente
utilizada. Yang et al. (2005) utilizaram os GLM em uma das etapas de sua pesquisa para gerar
séries sintéticas de precipitacdo espacialmente, com as séries mantendo algumas propriedades
desejadas, como médias, variancias, estrutura de autocorrelacéo, propor¢do de dias chuvosos,
etc. O modelo adotado é composto de duas partes: i) modelagem da ocorréncia ou ndo da
precipitagdo, utilizando regressdo logistica, tomando como variaveis explicativas 0 més do
ano, as chuvas nos dias anteriores, indicadores topograficos, etc.; e ii) modelagem das alturas

de chuva.

Outro exemplo de aplicacdo de GLM é dado por Ambrosino et al. (2011). Em seu estudo, 0s
Modelos Lineares Generalizados foram utilizados para relacionar (temporal e espacialmente)
as precipitacdes mensais no sul da Africa com indicadores climaticos, como umidade relativa

do ar, indice SHT (temperatura média do hemisfério sul) e a temperatura do mar.

Uma grande quantidade de outros estudos utilizou as técnicas de extensdo de séries
hidroldgicas aqui apresentadas, entre os quais estdo os trabalhos de Eng et al. (2011), Déry et
al. (2011) e Stahl et al. (2010). Nao foram encontrados na literatura cientifica estudos que
utilizaram as técnicas RPN, MOVE4, KTRL2, e RLOC, bem como as técnicas que

consideram a autocorrelacdo amostral.

Como ja mencionado, alguns estudos utilizaram os valores brutos das séries hidroldgicas para
proceder a aplicacdo das técnicas de extensdo, enquanto, em outros, as técnicas foram
aplicadas sobre os registros transformados, por exemplo, por meio da transformagéo
logaritmica. Hirsch (1979) lidou com essa questdo, tendo concluido que a aplicacdo da
transformacéo logaritmica é recomendada quando o foco do estudo sdo as vazdes mais baixas.
Para 0 caso em que as vazdes médias ou volumes escoados em um grande periodo séo

estudados, ndo recomenda-se que sejam feitas transformacoes.

Hirsch (1982) aponta que uma vantagem de utilizar a transformacao logaritmica reside no fato
de obter melhores resultados na extensdo quando a relagdo entre as séries curta e de referéncia
configura uma distribuicdo com assimetria mais proxima de ser claramente positiva do que
nula. A distribuicdo acumulada da série estendida aproxima-se mais da distribuicéo
acumulada das observac¢@es. Uma consequéncia indesejada desse procedimento é que a média
amostral da série estendida (que é uma estimativa ndo enviesada da media dos logaritmos)

sera um estimador enviesado da média populacional.
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Poucos estudos foram desenvolvidos na literatura para comparar o desempenho de técnicas de
extensdo de séries hidroldgicas. Entre estes, destaca-se o trabalho de Khalil e Adamowski
(2014a), no qual foi avaliado o comportamento das técnicas sob diferentes cenarios de
contaminacdo por outliers, de correlacdo e de extensdo das séries curtas e de referéncia.

Algumas conclus@es obtidas foram:

e As técnicas OLS, MOVE3 e MOVE4 destacaram-se na estimativa dos registros
individuais, no cenario sem contaminacao por outliers. No cenario de contaminagéo
por outliers, a técnica KTRL teve o melhor desempenho;

e As técnicas MOVE, KTRL2 e RLOC tém desempenho superior na preservacao das
caracteristicas da distribuicdo populacional, em relacdo as técnicas OLS e KTRL; e

e Quando a série hidroldgica possui outliers, as técnicas KTRL2 e RLOC sédo superiores
as demais técnicas no que diz respeito a estimativa das medidas descritivas

populacionais da série estendida.

Apesar de terem sido apresentadas aqui uma grande quantidade de técnicas de extensdo de
séries hidrolodgicas, existem vérias outras técnicas que podem ser utilizadas neste contexto,
entre as quais estdo: Ponderacdo Regional e Vetor Regional (OLIVEIRA et al., 2010); Redes
Neurais Artificiais (DEPINE et al., 2014; KHALIL & ADAMOWSKI, 2014b); Método dos
Minimos Quadrados Generalizado (STEDINGER & TASKER, 1985) e Ponderados
(TASKER & STEDINGER, 1986); Regressdao Baseada em Momentos-L (KHALIL et al.,
2016); e muitas outras. Provavelmente outras técnicas com potencial para a extenséo de séries
hidrolégicas ainda surgirdo. Ressalta-se, portanto, que ndo foi objetivo desta revisdao da
literatura e, sobretudo, desta pesquisa, esgotar a avaliacdo das técnicas de extensdo de séries

hidroldgicas.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



4 MATERIAL E METODOS

4.1 Sequéncia metodoldgica

Com o intuito de facilitar o entendimento da metodologia adotada nesta pesquisa, €
apresentada, neste item, uma sintese da sequéncia dos procedimentos utilizados, com

indicacéo dos cenarios simulados.

A pesquisa foi estruturada em duas etapas:

e Experimento sobre amostras sintéeticas: foi realizado um experimento de Monte Carlo
com o intuito de possibilitar a caracterizacdo e a comparagao das técnicas de extensao.
Os resultados do experimento também foram utilizados para definir os critérios de

aplicacao das técnicas sobre séries hidroldgicas reais; e

e Aplicagdo sobre amostras reais: as técnicas foram aplicadas a séries hidroldgicas
obtidas a partir do monitoramento da rede hidrometeorolédgica brasileira em uma
regido de estudo. Foram elaborados exemplos de aplicacdo das técnicas sobre dados
reais, com 0 objetivo de validar os critérios de aplicacdo definidos na etapa anterior.
Além disso, também foi possivel avaliar a influéncia da relagdo fisica entre as séries
hidroldgicas estudadas no desempenho das técnicas de extensdo. Esta etapa limitou-se

ao estudo de séries hidroldgicas de vazao e precipitacéo.

4.1.1 Experimentos sobre amostras sintéticas

Para a caracterizacdo e comparacdo do desempenho das técnicas, foi desenvolvido um
experimento de Monte Carlo baseado na extensdo de séries temporais sintéticas. A principal
vantagem desse experimento € tornar possivel a avaliacdo do desempenho das técnicas em
diversos aspectos, como a estimativa dos momentos e dos quantis populacionais. A avaliagdo
do desempenho das técnicas foi feita por meio da comparagcdo direta com as medidas
descritivas populacionais, que estdo relacionadas aos valores considerados como parametros
para a geracdo das amostras sintéticas (média, variancia e coeficiente de assimetria, nesta
pesquisa). Essa conveniéncia ndo seria possivel caso a pesquisa tivesse sido desenvolvida
exclusivamente sobre series hidroldgicas reais, que, aléem de estarem sujeitas a erros de
monitoramento e outros problemas, ndo possibilitam a obtencdo exata das medidas descritivas

populacionais.
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Uma sintese dos cendrios definidos para este experimento é apresentada na Figura 4.1. Alguns

aspectos ja apresentados serdo abordados com maiores detalhes posteriormente neste capitulo.

Geracao de 50.000 pares de amostras
aleatorias correlacionadas
Distribuicdo Normal Bivariada

Aplica¢do das Cenario 1 Uy =y =0
X — MYy —
téenicas € xeyseguem Medidas descritivas
distribuicoes Normais oy =0y =1 populacionais
p=1[05;0,7;0,9] )
n, = [10; 25; 50] n, = [10; 25] —p =Xtensdo das
\ amostras geradas
- Cenério 2 N
Apigccangizi(;sdas X & y seguem < Tr:ps;ft_)t:n!agao Gdas z;l)mlo;t.ras pacljra a J
distribuicdes Gumbel IStribulGao SSUmbet bivarlada <
(méaximos)
Aplicacio das Cenario 3 Transformagéo das amostras para a
plicas; <+—— Xeypossuem coeficiente de «——| distribuicdo Pearson 3 bivariada [«
técnicas L L SR
assimetria baixo (coeficiente de assimetria y = -1,4)
o Cenario 4 Transformacéo das amostras para a
Aplicagao das x ey possuem coeficiente de | distribuicio Pearson 3 bivariada |«
técnicas assimetria elevado (coeficiente de assimetria y = +1,4)

Avaliacao dos resultados

> Raiz do erro quadratico médio, variancia e viés da estimativa dos momentos de cada amostra em —
comparagdo com 0s momentos populacionais (média, variancia e coeficiente de assimetria)

> Raiz do erro quadratico médio, variancia e viés da estimativa dos quantis de cada amostra em _|
comparacdo com os quantis populacionais

™ Raiz do erro quadratico médio e viés da estimativa dos percentis de cada amostra em |
comparacgdo com 0s percentis populacionais

> Raiz do erro quadratico médio e viés da estimativa de cada registro individual da amostra —

\4

Conclusdes sobre o desempenho de cada técnica

Definicdo de critérios para aplicacdo das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas

Figura 4.1 - Resumo da metodologia utilizada no experimento sobre amostras sintéticas

Como se nota na Figura 4.1, foram simulados 3 cenéarios de correlagdo populacional entre a

série curta e a série de referéncia, 3 cenarios de n,, 2 cenarios de n, e 4 cenarios de
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distribuicdo das amostras. Dessa forma, totalizam-se 72 cenarios, sendo que em cada um deles
50.000 pares de séries sintéticas aleatdrias correlacionadas foram geradas. Em cada par de
séries sintéticas, uma delas teve alguns valores desprezados, e foi estendida utilizando as

técnicas de extensao.

4.1.2 Aplicagéo sobre amostras reais

Para a avaliacdo do desempenho das técnicas quando aplicadas sobre amostras reais de dados
hidrologicos, optou-se por selecionar uma regido de estudo monitorada por estacoes
pluviométricas e fluviométricas. Os critérios para escolha e propria apresentacéo da regido de

estudo serdo apresentados no decorrer do texto. Foram estudados dois cenarios, a saber:

e Cenario 1: Extensdo de uma série de precipitacfes tomando como referéncia uma

outra série de precipitacdes; e

e Cenario 2: Extensdo de uma série de vazoes tomando como referéncia uma outra série

de vazoes.

As variaveis hidrologicas analisadas em cada um dos dois cenarios foram: i) precipitacdo
didria méxima anual e vazao média diaria maxima anual, nos Cenarios 1 e 2, respectivamente;
e ii) precipitagdo anual e vazdo média anual, nos Cenarios 1 e 2, respectivamente. Tendo em
vista que as técnicas de extensdo de séries hidrologicas baseiam-se em principios estatisticos,
0s postos de monitoramento pluviométrico e fluviométrico analisados em cada cenario foram
escolhidos com base no coeficiente de correlagdo linear entre as series registradas, com a
abrangéncia de valores mais baixos, inferiores a 0,50, até valores elevados, proximos de 1. Foi
escolhido um cenario Unico de extensdo da série curta e do periodo estendido: n, = 10 e n,
definido em funcdo da extensdo da série de referéncia. Cabe ratificar que a avaliacdo da
influéncia de n,, n, e p no desempenho das técnicas de extensao foi avaliada no experimento
de Monte Carlo.

A aplicacdo das técnicas sobre dados reais dividiu-se em duas etapas: i) aplicacdo obedecendo
a ordem cronologica das observagdes, com analises mais detalhadas das particularidades de
cada caso; e ii) aplicagdo em simulacdo de bootstrap, com o objetivo de avaliar a similaridade
entre os resultados das simulagbes de Monte Carlo, empreendidas com base em amostras

sintéticas, e aplicagdo semelhante, desenvolvida com base em amostras reais.
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A seguir, cada uma das etapas metodologicas mencionadas € detalhada.

4.2 Simulacao de Monte Carlo

Segundo Decker (1991), uma simulacdo de Monte Carlo pode ser informalmente definida
como qualquer simulacéo que utilize numeros aleatérios para resolver determinado problema.
Outra definicdo, mais precisa, € dada por Mun (2006): ¢ o método no qual sdo calculados
inimeros cenarios de um modelo por meio do sorteio repetitivo de valores pertencentes a uma
distribuicdo de probabilidades, os quais representam uma variavel com significativo grau de
incerteza. Cada um desses cenarios produz um resultado distinto. Sobre o conjunto de
resultados formados, podem ser tomadas decisdes baseadas ou ndo em medidas descritivas
desse conjunto de resultados. N&o raro, os resultados das simulacdes de Monte Carlo sédo
apresentados como quantis pertencentes a distribuicdes de probabilidade. Como observado
por James (1980), a aplicabilidade do método de Monte Carlo independe da natureza
estocastica do sistema em estudo, mas sim na habilidade de formular o problema de forma

gue nameros aleatorios sejam utilizados para obter a solucéo.

Mais formalmente, os calculos empreendidos no método de Monte Carlo equivalem a solugédo
numeérica de integrais. Supondo, por simplicidade, o caso em que F € uma funcdo de nimeros
aleatorios uniformemente distribuidos x; entre 0 e 1, o valor esperado do resultado F da

simulacdo de Monte Carlo é um estimador ndo enviesado da integral multipla (JAMES, 1980)

1 1
I = f f F(xq,Xg, ..., xp) dx dx, ...dx, 4.2)
o Yo

Dessa forma, as estimativas numeéricas dos valores esperados, variancias, erros, etc. das séries
estendidas podem ser mais facilmente calculadas do que analiticamente, por meio das

expressdes de cada técnica de extensao.

A simulacdo de Monte Carlo é caracterizada como paramétrica por utilizar parametros de
distribuicbes de probabilidade antes do inicio da simulagdo. Uma alternativa a essa
abordagem é a simulacdo ndo parametrica, na qual a amostragem de registros historicos €
utilizada como dados de entrada na simulacdo e, portanto, ndo € necessario fornecer
pardmetros de distribuicbes de probabilidades para iniciar a simulagdo. As simula¢fes ndo
paramétricas de bootstrap, por exemplo, sdo ferramentas robustas, porém aplicaveis apenas

quando da disponibilidade de dados. Além disso, quanto maior € o conjunto de dados
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historicos disponivel, maior sera o nivel de precisdo e confianca nos resultados da simulacéo
(MUN, 2006).

Com relacdo a simulacdo de Monte Carlo, é importante destacar, especialmente no contexto
da engenharia de recursos hidricos, a diferenca entre a geracdo de varidveis aleatorias
pertencentes a uma dada distribuicdo e a geracdo de series hidroldgicas sintéticas. Segundo
Rubinstein (1981), na simulacdo de Monte Carlo, o tempo ndo possui papel necessariamente
relevante nas analises. Além disso, nas simulacdes de Monte Carlo, os valores gerados, seja
para entrada ou para a saida de dados, s&o independentes, o que ndo é observado nas séries
temporais de diversas variaveis aleatdrias hidrologicas. Nas simulagdes realizadas no contexto
desta pesquisa, supde-se que ndo existe dependéncia entre os numeros aleatorios gerados,

condicdo que € premissa da metodologia tradicional de analise de frequéncia.

Os estudos sobre técnicas de extensdo de series hidrologicas desenvolvidos até a data desta
pesquisa utilizam-se, em geral, de simulacdes de Monte Carlo para gerar uma elevada
quantidade de amostras de duas varidveis aleatorias correlacionadas entre si, seguindo uma
determinada distribuicdo de probabilidades. Um procedimento distinto foi adotado por Khalil
e Adamowski (2014a), que utilizaram a técnica de bootstrap para gerar 5.000 pares de
amostras correlacionadas com extensdo entre 48 e 240 valores a partir de um universo de

1.000 pares de registros gerados sinteticamente.

Considerando o objetivo especifico do presente trabalho, relacionado a aplicacédo das técnicas
de extensdo sobre dados hidrologicos reais, uma alternativa natural para o desenvolvimento
metodoldgico seria utilizar registros de precipitacdo e vazdo monitorados na rede
hidrometeoroldgica brasileira e disponibilizados no sistema Hidroweb para efetuar simulac6es
baseadas em técnicas ndo paramétricas. Contudo, esse procedimento encontra alguns

empecilhos, entre os quais estéo:

e Dificuldade em agregar um grande volume de dados: Além da complexidade de
coletar todos os registros da rede hidrometeoroldgica brasileira, existem problemas
como registros inconsistentes, falhas de monitoramento, erros sistematicos,

assincronismo entre periodos chuvosos, entre outros;

e Diferencas de escala: comparacdo entre séries hidrologicas com registros de

magnitudes significativamente diferentes, especialmente no caso de vaz0es;
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e O desconhecimento das medidas descritivas populacionais: a prépria extensao
reduzida das séries hidrologicas, que motivou o desenvolvimento desta pesquisa, reduz

a confiabilidade das estimativas das medidas descritivas populacionais.

Os pontos acima mencionados indicam que uma eventual metodologia desenvolvida para a
avaliacdo do desempenho das técnicas de extensdo teria limitacdes Obvias. Com isso em
mente, optou-se pela abordagem paramétrica, por meio da geragédo de séries sintéticas, para o
desenvolvimento da pesquisa, obtendo, também, concordancia com os demais trabalhos

realizados sobre extensdo de séries hidrologicas.

O numero de realizacbes adotado nas simulacGes de Monte Carlo pode ser definido
considerando o erro das estimativas das diversas medidas descritivas que sdo extraidas do
modelo. No caso desta pesquisa, uma estimativa precisa da magnitude dos erros das
simulaces é de dificil obtencdo, tendo em vista 0s quatro cenarios considerados, as diversas
técnicas estudadas e as varias medidas descritivas avaliadas. Levando em consideracédo
também o tempo computacional dispendido nas simulacdes e as metodologias dos demais
estudos relacionados as técnicas de extensdo de séries hidroldgicas, fixou-se o numero de
realizacbes em 50.000. O ponto de partida das simulagbes foi a geragdo das amostras

sintéticas das séries curta e de referéncia.

4.3 Geracdo de amostras sintéticas

Segundo Genest e Favre (2007), a dependéncia de variaveis hidrolégicas vem
tradicionalmente sendo representada por meio de familias de distribui¢bes bivariadas, sendo
as mais comuns a Normal, a Log-Normal, a Gama e as distribuicdes de valores extremos.
Dando prosseguimento a essa abordagem, foram adotadas distribuicdes de probabilidade
bivariadas também nesta pesquisa.

Para se atingir o objetivo de comparar o desempenho das técnicas e avaliar sua aplicabilidade
para diversas varidveis aleatérias hidroldgicas, adotou-se a premissa de utilizar distribuicoes
de probabilidades que representassem tais variaveis. Por exemplo, a0 amostrar quantis
aleatorios da distribuicdo Gumbel bivariada, estaria sendo avaliado o desempenho das
técnicas na extensdo de variaveis aleatorias de maximos (como precipitacdes diarias maximas
anuais ou vazdes médias diarias maximas anuais). Também por esse motivo, e pelo fato de os

demais estudos sobre as técnicas de extensdo terem sido realizados com base em amostras
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normais bivariadas, também foram considerados, nesta pesquisa, quantis aleatorios da

distribuicdo Normal bivariada na amostragem.

Para avaliar a influéncia do coeficiente de assimetria no desempenho das técnicas, foram
adotados dois outros cenérios, correspondentes as distribuicbes Pearson 3 com coeficiente de
assimetria positivo e negativo. Tais distribui¢cbes foram escolhidas por convergirem para a

distribuicdo normal quando o coeficiente de assimetria tende a zero.

Totalizaram-se, portanto, 4 cenarios de distribui¢des de probabilidades das séries amostradas:
i) Gumbel; ii) Normal; iii) Pearson 3 com coeficiente de assimetria positivo; e iv) Pearson 3
com coeficiente de assimetria negativo. Em todos os casos, foram consideradas distribuicdes
bivariadas, ou seja, em uma das dimensfes tem-se uma Unica série curta e, em outra, uma
Unica série de referéncia. A seguir, apresenta-se a metodologia empregada para a amostragem

das distribuicGes bivariadas.

4.3.1 Distribui¢do Normal Bivariada

Como referencial para a geracdo das amostras aleatdrias, foi utilizada a distribuicdo normal

bivariada, cuja funcdo densidade de probabilidade é dada pela equagéo

for(ty) = 1 ox {_ 1 [(X - ,UX>2
Xy 2oy oy 1 — p? Plraa-,m|\ o
— — — 2
_2p =) —my) | (y uy> l}

Ox Oy Oy

(4.2)

na qual

Ux € Wy representam as médias populacionais de X e Y, respectivamente;

oy € gy representam os desvios-padréo populacionais de X e Y, respectivamente; e
p representa o coeficiente de correlacdo populacional entre X e Y.

A utilizacdo da distribuicdo normal multivariada para simulacdes de técnicas de regressao

possui diversas vantagens, entre as quais estao:

e Facilidade de obtencdo de conjuntos de quantis aleatorios pertencentes a distribuicao
normal multivariada, em virtude de sua difusdo no meio cientifico. Por isso, métodos
para a geracdo de quantis aleatorios da distribuicdo normal multivariada sdo

amplamente estudados e disponibilizados;

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



e Pelo Teorema do Limite Central, a soma de n varidveis aleatorias independentes e
com distribuicdo de probabilidades idénticas entre si, com mesma média u e desvio
padrdo ¢ populacionais, tende assintoticamente a uma variavel normal padrdo apés a
transformacéo descrita pela Equacgdo 4.3, quando n é suficientemente grande (ROSS,
2007).

Z _X1+X2++Xn_n,u
n O'\/H

(4.3)

Nesta equacéo,
Z,, € avariavel resultado da transformacéo; e
X; é ai-ésima variavel aleatéra com média u e desvio padréo o populacionais.

O Teorema do Limite Central encontra dificuldades de aplicacdo na Engenharia de
Recursos Hidricos, envolvendo a indefinicdo de um valor minimo de n e a
improbabilidade de os valores X; serem independentes e pertencerem exatamente a
mesma distribuicdo de probabilidades, com os mesmos parametros. Naghettini e Pinto
(2007) apontam que, se as variaveis pertencerem a distribuices nao fortemente
assimétricas e obedecerem aos demais requisitos, valores de n proximos a 30 sdo

suficientes para que Z,, convirja para uma variavel normal padréo.

Certa flexibilidade é fornecida pelo chamado “Teorema do Limite Central
Generalizado”, ao permitir que a hipdtese de parametros idénticos das distribuicbes de
probabilidade de X; seja relaxada, ampliando sua aplicabilidade. Dessa forma, é
possivel que variaveis aleatorias como precipitacdes acumuladas anuais e vazes
médias anuais sejam bem representadas por meio da distribuicdo normal. O valor
minimo de n, contudo, ndo é facilmente determinado (NAGHETTINI & PINTO,
2007).

e Na grande maioria dos estudos realizados sobre a extensdo de séries hidrolégicas, as
simulacdes tiveram como base quantis da distribuicdo normal multivariada. Dessa
forma, possibilita-se a comparacdo dos resultados desta pesquisa com os resultados ja

apresentados na literatura cientifica.

Existem diversos metodos para a obtencdo de amostras de quantis pertencentes a distribuicao
normal multivariada, entre os quais estdo os metodos de decomposi¢cdo de Cholesky e

Eigenvalues (autovalores). Maiores informacfes sobre tais métodos fogem ao escopo desta
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pesquisa e podem ser obtidos nos trabalhos de Genz (1992, 1993 e 2004) e Genz e Bretz
(2009).

Para a geracdo das amostras pertencentes a distribuicdo normal multivariada, foi utilizado o
pacote “mvtnorm”(MI et al., 2009), elaborado para aplicacdo na linguagem de programagéo
R. O método de geracdo dos quantis aleatorios utilizado foi o Eigenvalues. O embasamento
dessa metodologia é puramente matematico e estatistico e, portanto, ela ndo sera detalhada
aqui. Contudo, é importante mencionar que a metodologia utilizada nao é capaz de incorporar
correlacdo serial na amostra sintética, uma vez que os dados gerados sdo considerados

aleatodrios e independentes.

Além dos valores correspondentes aos cenarios de simulacdo (n,, n, e p), definidos no item
4.1, foram utilizados na geracdo das amostras aleatorias os valores de uy = uy =0 e oy =
oy = 1. Esses valores foram escolhidos por serem 0s mesmos utilizados nos demais estudos

sobre técnicas de extensdo de séries hidroldgicas, possibilitando a comparacéo de resultados.

4.3.2 Outras distribui¢cdes multivariadas

Existem diversos métodos para a geracdo de quantis de distribuicdes multivariadas com
distribuicbes diferentes da normal. Esse € um problema que vem sendo estudado desde o
trabalho desenvolvido por Wigner (1932) apud Schweizer e Sklar (1986). O tratamento mais

comum dado a geracdo de distribui¢des multivariadas é feito por meio do uso de copulas.

A metodologia das cépulas baseia-se no principio de que uma distribuicdo multivariada pode
ser definida por meio de fun¢des densidade de probabilidade marginais continuas e por uma
funcdo denominada copula, que descreve a dependéncia entre as varidveis. Inicialmente, a
dependéncia entre as FDP marginais é traduzida, por meio da funcéo cépula, na dependéncia
entre FDP marginais uniformes. A obtencdo das FDP marginais é feita por meio da
transformacao entre variaveis aleatdrias. Neste processo, a correlacdo entre as variaveis ndo é
preservada, e a amostragem ndo é exata (DUKIC & MARIC, 2013).

A grande vantagem do uso de coOpulas na modelagem da dependéncia entre variaveis
aleatorias reside no fato de ser dispensavel que as varidveis aleatdrias pertengam a mesma
familia de distribui¢des univariadas (GENEST & FAVRE, 2007). Além disso, as copulas tém

sido de grande uso na Engenharia de Recursos Hidricos, com aplicacbes em andlises de
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frequéncia regionais e na estimativa de relagcdes vazdo, duracdo e frequéncia, entre outras.
Contudo, ndo se recomenda que as copulas sejam utilizadas em estimativas associadas a
probabilidades muito baixas, a menos que fortes evidéncias justifiquem o contrario
(RENARD & LANG, 2007).

Outros processos de geracdo de varidveis aleatdrias, inclusive com amostragem exata, sdo
descritos na literatura (BUSTOS et al., 2001; SARABIA & DENIZ, 2008; YAHAV &
SHMUELLI, 2011; DUKIC & MARIC, 2013). No presente trabalho, seré utilizado o método
da transformacdo, descrito por Bustos et al. (2001), por sua simplicidade e pela
disponibilidade da amostragem da distribuicdo normal bivariada. Esse método é caracterizado
pelas seguintes etapas (BUSTOS et al., 2001):

e Amostragem independente de n amostras, cada uma contendo quantis pertencentes a

uma distribuicdo conveniente;
e Introducdo de correlagdo entre as n amostras geradas;

e Calculo da probabilidade acumulada de todos os valores de cada uma das n amostras,
com base nas FDP marginais acumuladas das distribui¢c6es nas quais foram baseadas
as amostras independentes;

e Ajuste dos parametros das distribuicdes marginais desejadas por meio dos parametros

utilizados na amostragem inicial; e

e Calculo dos quantis das distribuicbes marginais desejadas utilizando as probabilidades

de cada um dos valores gerados.

A transformacdo que garante a validade desse procedimento baseia-se no calculo das
probabilidades, utilizando a distribuicdo originalmente adotada. Tais probabilidades
pertencem a distribuicdo uniforme e podem ser transformadas para a distribuicdo desejada.
Apos esses procedimentos, é necessario verificar as correlagbes entre as n amostras, pois a
amostragem realizada por meio desse método ndo é exata (BUSTOS et al., 2001). Para a
estimativa dos parametros utilizados nas transformacbes aplicadas nesta pesquisa, foi

utilizado o método dos momentos.

A amostragem segundo a distribuigdo normal bivariada, descrita no item 4.3.1, foi utilizada
para suprimir as duas primeiras etapas na amostragem de outras distribuices. Portanto, a

média e o desvio padrdo populacionais de todas as distribuicbes consideradas foram os
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mesmos das amostras normais (uy = uy = 0 e oy = oy = 1). Apesar de 0s dados normais
possuirem coeficiente de assimetria nulo, durante o processo de transformacdo das amostras
para a distribuicdo Gumbel, adquire-se um coeficiente de assimetria populacional de +1,14,
intrinseco a essa distribuicdo. Na transformacéo para a distribuicdo Pearson 3, o método de
estimacdo dos parametros permitiu a definicdo do coeficiente de assimetria populacional.

Procedeu-se, portanto, a escolha desse parametro.

Foram encontrados, na literatura, diversos estudos nos quais foram desenvolvidas analises de
sensibilidade frente a variacdo do coeficiente de assimetria de varidveis hidroldgicas:
Chowdury e Stedinger (1991) restringiram os coeficientes de assimetria utilizados em seu
estudo para o intervalo |y| = 1,5; McCuen (2001) utilizou valores variando entre -1,0 e +1,0; e
Griffis et al. (2004) utilizaram, no processo de amostragem aleatoria, distribuicbes com
coeficiente de assimetria populacional limitados ao intervalo entre -1,4 e +1,4. No presente

trabalho, foram adotados os mesmos limites utilizados por Griffis et al. (2004).

A titulo de ilustracdo, apresentam-se, na Figura 4.2, as FDP marginais utilizadas em cada
cenario. Além da clara simetria entre as distribui¢cbes Pearson 3 com assimetrias positiva e
negativa, nota-se alguma semelhanga visual entre os formados das FDP das distribuigdes com

assimetria positiva (Gumbel e Pearson 3+).
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Distribuicoes Estatisticas Estudadas

Densidade de Probabilidade

Quantd

DISTRIBUICAO MEDIA VARIANCIA COEFICIENTEDEASSIMETRIA
w— GUMBEL 0 1 +1.14

— NORMAL 0 1 0

w—— PEARSON3- 0 1 -140

s FEARSON3 ¢ 0 1 +1.40

Figura 4.2 — Distribuicdes marginais utilizadas nas amostragens

4.4 Técnicas de extensao de séries hidroldgicas

Entre as técnicas de extensdo de séries hidroldgicas apresentadas na Revisdo da Literatura,
serdo utilizadas na pesquisa apenas aquelas que consideram uma Unica série de referéncia e
uma Unica série curta a ser estendida. Essa premissa foi escolhida pelas seguintes razdes: i)
simplicidade (caso fosse considerado o caso multivariado, inimeros cenarios de correlacdo e
de extensdo das séries curta e de referéncia deveriam ser analisados, aumentando
enormemente 0 escopo da pesquisa); ii) para 0 caso univariado, existe uma variedade maior
de técnicas de extensdo de séries hidroldgicas, como apresentado na Revisao da Literatura; e
iii) dadas as fragilidades do monitoramento hidrometeoroldgico brasileiro, como a baixa
densidade de estacdes e as proprias extensdes reduzidas dos registros, a aplicacdo pratica
envolvendo uma série curta e uma série de referéncia é mais provavel do que cenarios
especificos com uma ou mais séries curta ou de referéncia. Com base nesse aspecto,
apresentam-se, a seguir, os critérios e as premissas utilizadas para a aplicacao das técnicas de

extensao.

As técnicas KTRL, KTRL2, MOVE1, MOVE2, MOVE3, MOVE4 e RLOC atendem a

premissa fixada acima e foram aplicadas diretamente, conforme descrito pelas formulagdes
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apresentadas na Revisdo da Literatura. Ao analisar a pertinéncia de estudar as técnicas que
consideram a autocorrelagdo amostral, optou-se por se ater ao foco da pesquisa, a estimativa
dos quantis m&ximos populacionais. Como na anélise de frequéncia tradicional adota-se a
premissa de observacdes IID, tais técnicas foram descartadas. A técnica OLS, apesar de
possuir uma versao multivariada (regressdo linear multipla), foi agregada ao grupo de técnicas

estudadas apenas em seu caso univariado.

Cabe mencionar também que, apesar de a técnica RPN (Regression Plus Noise, ou Regressao
Mais Ruido) basear-se na técnica OLS e fornecer melhores resultados do que esta no caso
populacional, ndo foi estudada devido a sua desvantagem pratica de ndo fornecer um

resultado Unico em sua aplicacédo, por ser dependente de um termo aleatorio.

As técnicas mencionadas até aqui sdo de aplicagdo direta. Ja a técnica GLM apresenta, num
primeiro momento, a desvantagem de necessitar de defini¢cbes que podem vir a ser subjetivas
para sua aplicacdo, como a funcdo de ligacdo a ser considerada, por exemplo. Essas escolhas
tiveram que ser automatizadas para a realizacdo das simula¢es de Monte Carlo, e para tanto,

foram utilizados os seguintes critérios:

e Distribuicdo dos residuos: adotou-se que os residuos pertencem a uma distribuicao
Normal. Para o cenario em que sdo geradas amostras bivariadas da distribuicao
Normal, essa premissa é adequada. Porém, ao amostrar os dados sintéticos seguindo
outras distribuicbes (Gumbel e Pearson 3), essa ndo é a premissa ideal, mesmo
sabendo que nenhuma das distribui¢fes aqui estudadas é dada como opcdo na rotina
de ajuste utilizada. Tendo em vista que muitas das outras técnicas estudadas ainda
sequer foram estudadas com relacdo a aspectos estatisticos dos residuos, acredita-se

que esse critério ndo traré prejuizo sensivel para a pesquisa;

e Funcdo de ligacdo: entre as diversas possibilidades relacionadas as de funcdes de
ligagdo que os modelos lineares generalizados permitem utilizar, foram escolhidas
algumas daquelas que representam uma relagédo crescente entre x e y e que estao entre
as mais utilizadas na pratica. Por esse motivo, foram utilizadas as funcdes de ligacéo
logit, probit, complemento log-log e logaritmica, obtendo, portanto, quatro modelos de

regressdo para cada par de amostras. A diversidade das funcdes de ligacdo possibilita
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que ajustes com formatos distintos sejam utilizados para se aderir melhor aos dados

amostrais;

Ajuste do modelo: foi adotado o método IWLS (lterative Weighted Least Squares),
que efetua a resolucdo numeérica das equacOes geradas pelo método da

verossimilhanga; e

Escolha do modelo de regressdo mais adequado: existem diversos critérios para a
definicdo do modelo de regressdo mais adequado. Nesta pesquisa foi utilizado o
Critério de Informacéo de Akaike (AIC). Para cada par de amostras gerado, o0 modelo
de regressdo (baseado em cada uma das funcbes de ligacdo consideradas) que
apresentasse o menor valor do AIC seria adotado para a extensdo da série de dados.
Adianta-se que ndo seria possivel utilizar todos os modelos de regressdo considerados
em todos os pares de amostras gerados, uma vez que o algoritmo utilizado para o
ajuste dos modelos ndo obteve convergéncia em todos os casos de fungéo de ligacao
utilizados. Em cada par de amostras gerado, bastou que um dos modelos convergisse

para que a técnica GLM retornasse uma série estendida.

O ajuste e a extensdo das séries hidroldgicas na técnica GLM foi feito por meio da aplicacao

da rotina “glm.fit” da linguagem de programacéo R.

Em decorréncia das fungdes de ligacdo utilizadas, tornou-se necessario normalizar os dados

gerados para o intervalo (0, 1). Para tanto, foi adotada a normalizacdo Min-Max (JAIN &

BHANDARE, 2011). Essa normalizacdo foi adotada pela sua simplicidade, por ndo alterar o

aspecto visual dos dados amostrais, por manter a relacdo linear entre as séries curta e de

referéncia e pela facilidade de retornar para a escala inicial apds a extensdo utilizando a

técnica

GLM. Essa normalizacdo é definida pela expressao

A; — minimo(A)

i =

na qual

maximo(A) — minimo(A)

(MAX — MIN) + MIN (4.4)

N; é o i-ésimo valor do vetor N de valores normalizados;

A; € i-ésimo valor do vetor A de valores amostrais segundo a distribuicéo escolhida (variavel
dependente ou independente);

MIN é o valor minimo do vetor N e
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MAX é o valor maximo do vetor N.

Como valores de MIN e MAX, foram adotados os valores mais baixo e mais alto,
respectivamente, da posicdo de plotagem de Weibull (WEIBULL, 1939), para cada amostra

de x e y, calculados por

MIN =1/(n; + 1) (4.5)

MAX =n,/(n; +1) (4.6)

Uma desvantagem do uso dessa normalizacdo reside no fato que a escolha dos valores de
MIN e MAX pode alterar o ajuste da técnica GLM. Todavia, observou-se visualmente que a
metodologia utilizada garante que o formato dos dados amostrais seja buscado por meio do
critério de escolha da funcédo de ligagdo. Assim, essa possivel vantagem da técnica GLM p6de

ser mantida.

Como j& mencionado na Revisdo da Literatura, transformac6es dos dados originais podem ser
utilizadas em casos especificos, como na andlise de vazdes baixas. Na literatura, recomenda-
se que sejam feitas transformacdes para normalizar os dados de x e y, tendo em vista a
premissa fundamental de algumas técnicas terem sido desenvolvidas considerando dados
normais. Contudo, nesta pesquisa, buscou-se avaliar a aplicacdo direta das técnicas frente a

varios cendrios de distribuicdo dos dados. Portanto, nenhuma transformacéo foi utilizada.

4.5 Definicdo de critérios para a aplicacdo das técnicas de extensédo de
séries hidroldgicas sobre dados reais

Para a definicdo dos critérios de aplicacdo das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas

sobre dados reais, foram considerados apenas os resultados referentes a estimativa do quantil

populacional de referéncia associado ao TR = 100 anos. Dessa forma, foi considerado o

seguinte procedimento, baseado na teoria dos estimadores:

e Para cada cenario simulado (cada valor de n,, n,, p e distribuigdo a qual pertencem os
dados), foi verificado o viés das técnicas. As técnicas que geraram séries estendidas
cujas estimativas do quantil de referéncia apresentaram viés superior (em valor
absoluto) ao viés da estimativa do quantil de referéncia com base na série curta foram

descartadas;
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Foi verificada a variancia da estimativa do quantil de referéncia com base em séries
estendidas por meio de cada técnica remanescente, tendo sido descartadas aquelas que

possuissem varidncia superior a variancia da estimativa por meio da série curta; e

Adicionalmente, as técnicas remanescentes foram submetidas a verificacdo do erro na
estimativa do quantil. As técnicas que originaram séries estendidas cujas estimativas
dos quantis apresentaram erro superior ao erro da estimativa baseada na série curta

foram descartadas.

As técnicas remanescentes, em cada cenario, foram consideradas como aplicaveis para a

obtencdo de quantis maximos. O ajuste das distribuicdes analisadas para a estimativa do

quantil associado ao periodo de retorno de 100 anos foi feito por meio do método dos

momentos.

A escolha final da técnica a ser utilizada deve levar em conta aspectos importantes que nédo

foram considerados neste estudo, quais sejam:

Objetivo da extensdo da série hidroldgica: algumas técnicas de extensdo tém como
objetivo obter estimativas melhores dos momentos populacionais em relacdo a série
curta. Tais técnicas, apOs passar pelos critérios definidos acima, serdo indicadas
quando o objetivo for obter estimativas mais confiaveis dos quantis maximos
extremos. Quando o objetivo estiver relacionado a obtencdo de percentis para a série
estendida, as técnicas que se baseiam nesses conceitos serdo as mais indicadas,

também ap0s passar pelos critérios definidos pela metodologia descrita acima; e

Presenca de outliers: neste estudo, ndo foi feito qualquer tipo de tratamento com
relacdo ao comportamento das técnicas na presenca de outliers. Dessa forma, esse fato

deve ser levado em consideracdo quando da escolha da técnica mais apropriada.

Para a validacdo dos critérios definidos e andlise da extensdo de séries hidrolégicas em

condicdes nas quais existe relacdo fisica entre elas, procedeu-se a aplicacdo das técnicas de

extensdo sobre amostras reais.
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4.6 Aplicacdo sobre amostras reais

4.6.1 Critérios para a escolha da regido estudada

Para viabilizar a aplicagdo das técnicas sobre amostras reais, foi necessario definir uma regido

de interesse. A regido estudada deveria possuir as seguintes caracteristicas:

e numero elevado de estacdes fluviométricas e pluviométricas;
e estacGes com series monitoradas extensas; e
e séries historicas consistentes, com nimero reduzido de falhas de monitoramento.

A consisténcia, mencionada como um dos requisitos, € importante para garantir que 0S postos
de monitoramento descrevam fielmente o comportamento hidrologico e meteoroldgico da
regido estudada. Uma das ferramentas utilizadas para a analise de consisténcia é o método da
Dupla Massa.

O método da Dupla Massa foi desenvolvido pelo United States Geological Survey (Servigo
Geoldgico dos Estados Unidos), e é bastante difundido no Brasil. Para a aplicacdo do método,
sdo selecionados todos 0s postos de monitoramento em uma regido. Os valores, registrados
em base mensal, sdo acumulados e sdo plotados os valores do posto cuja consisténcia €
analisada (no eixo das ordenadas) contra os valores de um posto de referéncia (no eixo das
abscissas). Outra forma de aplicar o método consiste em considerar os valores médios das
séries acumuladas dos demais postos da regido com os registros de referéncia. Se os valores
monitorados no posto em analise ndo apresentarem inconsisténcias, o grafico gerado tera o
aspecto de uma linha reta (TUCCI, 2009).

4.6.2 Regido estudada

Apdbs uma pesquisa na rede de monitoramento hidrometeoroldgica gerenciada pela Agéncia
Nacional de Aguas e disponibilizada por meio do portal Hidroweb

(http://hidroweb.ana.gov.br/), foi encontrada uma regido que atende aos critérios definidos.

Trata-se da bacia hidrogréfica do rio Piranga com exutério no municipio de Porto Firme,
distante aproximadamente 120 km de Belo Horizonte. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam a
localizacdo da regido de estudo, das estagcBes hidrometeoroldgicas pré-selecionadas e a
hidrografia da bacia hidrografica do rio Piranga, a montante da estacdo fluviométrica Porto
Firme (cddigo 56075000).
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Figura 4.3 — Estacdes pluviométricas dentro e nas adjacéncias da bacia hidrogréafica em

estudo
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Na regido, foram localizadas diversas estacGes pluviométricas e fluviométricas, tendo sido
pré-selecionadas 4 estagdes fluviométricas e 4 estacbes pluviométricas dentro da bacia do rio
Piranga e 7 estacbes pluviométricas nos arredores da bacia. Essas estacBes foram pré-
selecionadas pela extensao da série de monitoramento (acima de 50 anos, aproximadamente) e
pela disponibilidade de dados no sistema Hidroweb. As caracteristicas gerais das estacdes preé-

selecionadas séo apresentadas nas Tabelas 4.1 e 4.2, e, nas Figuras 4.3 e 4.4, € apresentada a

localizagéo dessas estacoes.

Tabela 4.1 - Estacdes pluviométricas pré-selecionadas

Ly Localizacéo Monitoramento Extensido
Cadigo Nome
Latitude | Longitude | Inicio | Fim (anos)
Na bacia do rio Piranga em Porto Firme
02043010 | Piranga 20°41°26" S 43°17°58" O 1941 2015 74
02043014 | Porto Firme 20°40'13" S 43°05'17" O 1941 2016 75
02043026 | Braz Pires 20°50'51" S 43°14'31" O 1967 2016 49
02143003 | Desterro do Melo 21°08'57" S 43°31'12" O 1941 2016 75
Nas adjacéncias da bacia do rio Piranga
02042016 | S&o Miguel do Anta 20°40'57" S 42°48'24" O 1967 2016 49
02042024 | Vigosa 20°45'00" S 42°51'00" O 1920 1998 78
02043005 | Conselheiro Lafaiete 20°39'54" S 43°46'40" O 1940 2016 76
02043011 | Fazenda Paraiso 20°2324" S 43°10'49" O 1941 2016 75
02043018 | Carandai 20°57'21" S 43°48'30" O 1941 2015 74
02043025 | Usina da Brecha 20°31'00" S 43°01'00" O 1959 2016 57
02143007 | Vargem do Engenho 21°11'34" S 43°36'50" O 1941 2015 74

Tabela 4.2 - Estac¢fes fluviométricas pré-selecionadas na bacia do rio Piranga

- Localizagdo Monitoramento | Extensdo Area de
Cadigo Nome drenagem

Latitude Longitude Inicio Fim (anos) (km?)

56028000 | Piranga 20°41'26" S 43°17'58" O 1938 2016 78 1.397

56055000 Eirrzzs 20°50'51" S 43°14'31" O 1938 2016 78 1.091

56065000 S?naqor 20°54'42" S 43°05'50" O 1941 2016 75 296

Firmino
56075000 Eiorrr:]Oe 20°4013"S | 43°0517"0 | 1938 | 2016 78 4.257

Apbs a coleta das informacgbes das estacOes, procedeu-se a etapa de verificacdo de falhas de
monitoramento. Para cada posto, no caso da vazdo média anual e da precipitacdo acumulada
anual, foram removidos da analise os anos hidrolégicos que apresentaram qualquer nimero de
falhas em qualquer més do ano. No caso da precipitacdo diaria méxima anual e da vazdo
média diaria maxima anual, foram removidos da analise apenas os anos hidroldgicos que
apresentaram falhas no periodo chuvoso da regido (outubro a margo). Os valores maximos
diarios anuais nos anos que apresentaram falhas no periodo seco, de abril a setembro, foram

mantidos.
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As matrizes de correlacOes para as series monitoradas sdo apresentadas, nas Tabelas 4.3 e 4.4,

para as estacles pluviométricas e fluviométricas dentro da regido estudada.

Tabela 4.3 - Matriz de correlagao entre as séries de maximos diarios

FLUVIOMETRICAS PLUVIOMETRICAS

Braz Ena Senador Porto Braz e Desterro| Porto

Pires 9 Firminio Firme Pires 9 do Melo | Firme
2 Braz Pires 1,00 0,76 0,59 0,78 0,52 0,31 0,22 0,19
O
E Piranga 0,76 1,00 0,43 0,88 0,35 0,20 0,28 0,19
>
O | Senador Firminio | 0,59 0,43 1,00 0,58 0,54 0,19 0,05 0,07
2
i Porto Firme 0,78 0,88 0,58 1,00 0,54 0,30 0,16 0,28
Q Braz Pires 0,52 0,35 0,54 0,54 1,00 0,38 0,10 0,23
@)
|°_: Piranga 0,31 0,20 0,19 0,30 0,38 1,00 0,02 0,14
L
>
O | Desterrodo Melo | 0,22 0,28 0,05 0,16 0,10 0,02 1,00 0,09
=
i Porto Firme 0,19 0,19 0,07 0,28 0,23 0,14 0,09 1,00

Tabela 4.4 - Matriz de correlagéo entre as séries de precipitagdo acumulada anual / vazdes
médias anuais

FLUVIOMETRICAS PLUVIOMETRICAS

Braz Piranaa Senador Porto Braz Piranca Desterro| Porto

Pires 9 Firminio Firme Pires 9 do Melo | Firme
2 Braz Pires 1,00 0,88 0,81 0,92 0,62 0,66 0,62 0,52
O
E Piranga 0,88 1,00 0,69 0,89 0,64 0,60 0,58 0,40
>
O | Senador Firminio | 0,81 0,69 1,00 0,87 0,57 0,52 0,37 0,58
3
ﬁ Porto Firme 0,92 0,89 0,87 1,00 0,70 0,67 0,50 0,55
&’ Braz Pires 0,62 0,64 0,57 0,70 1,00 0,86 0,70 0,27
O
E Piranga 0,66 0,60 0,52 0,67 0,86 1,00 0,60 0,30
‘LU
>
O | Desterro do Melo | 0,62 0,58 0,37 0,50 0,70 0,60 1,00 0,21
2
E Porto Firme 0,52 0,40 0,58 0,55 0,27 0,30 0,21 1,00

Com base nos niveis de correlacdo entre as séries monitoradas, foram definidas as séries a

serem estudadas em cada um dos cenérios definidos no item 4.1.2, a saber:
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e Cenario 1 - Extensdo de uma série de precipitacdes tomando como referéncia uma

outra série de precipitacdes: estacdes pluviométricas Piranga (série curta) e Braz Pires

(série de referéncia), com nivel de correlacdo de 0,38, para a varidvel aleatéria

méaxima diéria anual, e 0,86, para a varidvel aleatdria acumulada anual; e

e Cenario 2 - Extensdo de uma série de vazdes tomando como referéncia uma outra série

de vazles: estacdes fluviométricas Porto Firme (série curta) e Braz Pires (série de

referéncia), com nivel de correlacao, de 0,78, para a vazado média diaria maxima anual,

e 0,92, para a vazdo média anual.

As séries monitoradas pelas estagdes listadas acima foram escolhidas por possuir amplitude

razoavel do nivel de correlagdo (0,38 até 0,92). E importante frisar, contudo, que os valores

do coeficiente de correlacdo apresentados, neste momento, foram calculados para as series

hidrolégicas completas, e podem ser diferentes para o periodo de observacdes comuns

utilizado para ajustar os modelos de extenséo.

Com o intuito de verificar a consisténcia das séries hidroldgicas selecionadas para a aplicacao

das técnicas, foram elaboradas as curvas de dupla massa das estagdes em base mensal. Os

resultados sdo apresentados na Figura 4.5.

Figura 4.5 — Graficos de dupla massa das estacfes selecionadas
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Observa-se, na Figura 4.5, que, dentre as quatro estacfes selecionadas, apenas o grafico da
estacdo pluviométrica Piranga indica que a relagdo entre os registros desta estagdo e os demais
registros pluviométricos da regido apresentam comportamento distinto. Contudo, ndo foi
observada uma tendéncia clara nessa divergéncia de comportamento. Com isso em vista,
conclui-se que os registros destas estaces estdo aptos para a etapa de aplicacdo das técnicas

de extensdo de séries hidroldgicas sobre dados reais.

4.6.3 Aplicacdo das técnicas de extensdo de séries hidrologicas

Para a aplicacdo das técnicas sobre as séries hidrologicas selecionadas, foi adotado n, =10 e
n, definido a partir do nimero de observacdes restantes da série hidrologica de referéncia. O
nivel de correlacdo entre as séries curta e de referéncia foi definido pelas séries hidrologicas

escolhidas.

De particular importancia é a amostragem dos valores pertencentes a série curta. Foram
adotados dois cendrios para a aplicacdo das técnicas. O primeiro é aquele associado a série
historica registrada (na sequéncia cronolégica). Foram considerados apenas 0s n,; primeiros
registros do periodo de observacGes comuns das séries histdricas para ajustar as técnicas de
extensdo. Todos os registros restantes da estacdo de referéncia, que possuem observacgoes
comuns na estacdo que originou a série curta, foram utilizados para estimar os valores

observados na série curta. Este procedimento foi adotado para os dois cenarios ja definidos.

De forma a ndo utilizar um Unico conjunto de valores para representar a série curta, também
foram realizadas 5.000 amostragens bootstrap a partir de todos os valores registrados nas
séries em estudo, em cada um dos dois cenarios de aplicacdo sobre amostras reais. Em cada
uma das simulacGes bootstrap, o coeficiente de correlacdo entre as séries curta e de referéncia
apresentou um valor diferente. As técnicas utilizadas foram aquelas consideradas aplicaveis a
cada cendrio simulado, a partir do critério de aplicacdo definido no experimento sobre

amostras sintéticas.

A Tabela 4.5 sintetiza os cenarios estudados para as séries hidroldgicas escolhidas.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



Tabela 4.5 - Simula¢Bes na aplicacdo das técnicas de extensdo sobre dados reais

Cenario 1 Cenario 2
Estacdo de referéncia Braz Pires (PLU) Braz Pires (FLU)
Estacédo associada a série curta Piranga (PLU) Porto Firme (FLU)
Cenarios de n, e n, — Dados diarios n, =10en, =33 n, =10en, =45
Cenérios de n, € n, — Dados anuais n, =10en, =43 ny=10en, =48
(amostragens bootsrap 5000 5.000

4.7 Avaliagdo dos resultados

A avaliacdo das técnicas de extensdo baseou-se na comparagdo das estimativas das medidas
populacionais por meio da série curta e das séries estendidas por meio das diversas técnicas
estudadas. As principais medidas analisadas para cada cenario simulado foram: momentos
amostrais (média, variancia e coeficiente de assimetria), estimativa dos percentis, estimativa
de cada registro individual e estimativa do quantil associado ao TR = 100 anos. Cabe ressaltar
que, no cenario de dados seguindo a distribuicdo Pearson 3 com assimetria negativa, o quantil
de referéncia foi tratado como evento minimo. Nas demais distribuicdes, o quantil foi
estimado considerando evento maximo. Os indicadores analisados para cada uma das medidas

citadas foram:

m
1
RMSE = —Z(ﬁi _s)? (4.7)
m .
=1
1 m
VIES =— ) (§; —s; :
EDICRE (48)
=1
1 m
VARIANCIA = _Z(si —5)? (4.9)
m i=1
em que

m séo as 50.000 simulac¢des no experimento de Monte Carlo; e

$; é a estimativa da medida descritiva populacional s;.

Para quantificar os avancos com a extensdo das séries hidroldgicas, os indicadores RMSE
(Root Mean Square Error ou Raiz do Erro Quadratico Médio) e VARIANCIA das séries
estendidas foram apresentados por meio de sua relagdo com os mesmos indicadores para a

série curta. Dessa forma, valores de tais razdes inferiores a 1 indicaram avangos no aspecto
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analisado (reducdo no erro na estimativa da variancia populacional ou reducédo variancia das

estimativas do quantil de referéncia, por exemplo) em relagdo a série curta.

Na aplicacdo sobre os dados reais, diferente das simulaces de Monte Carlo, ndo se dispde
dos valores populacionais para a avaliacdo das técnicas. Cabe lembrar que, neste caso, parte
dos registros estudados foram desprezados, configurando uma série curta, com extensdo de n,
registros. Assim, foram comparados os valores das estimativas dos momentos amostrais, antes
(i=1,2,..,n;) e apos a extensdo das séries hidroldgicas, com 0s momentos amostrais das

séries completas (i = 1,2, ...,ny + ny).

Apesar de, a rigor, a série completa ndo possibilitar a estimativa correta das medidas
descritivas populacionais das variaveis aleatdrias hidroldgicas, foi possivel, na aplicacdo
sobre dados reais, analisar aspectos como a factibilidade dos quantis estimados a partir das

séries estendidas e a influéncia do nivel de correlacdo no desempenho das técnicas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Comparacéo das técnicas de extensédo de séries hidrolégicas

Neste item, sdo apresentados os resultados das simulacdes de Monte Carlo empreendidas com
enfoque na obtencdo dos momentos amostrais, percentis, registros individuais e quantis das
séries estendidas. Sera analisada a influéncia da extensdo da série curta, da extensdo da série
de referéncia, do nivel de correlacdo linear e da distribuicdo a qual pertencem os dados nos

resultados obtidos.

Cabe mencionar que o comportamento esperado € de o erro, desvio ou variancia na estimativa
da varidvel analisada ser menor, em magnitude, para maiores niveis de correlacdo e para
valores maiores de n,. Essa tendéncia foi observada em quase todos os resultados, sendo dado

destague aos casos em que tal comportamento ndo foi observado.

Apresentam-se, em alguns momentos, os resultados para a série curta e/ou para a série
completa. Em outros, é apresentado, como resultado, o indicador da razdo entre o
RMSE/ VARIANCIA encontrado para a técnica analisada e 0 RMSE/ VARIANCIA encontrado
para a série curta. Nesse caso, um valor menor que 1 indica que que a técnica analisada teve

resultados positivos.

Grande importancia também tem o fato de que nem a série curta nem a série completa
registrada fornecem estimativas exatas dos momentos populacionais. Ndo se espera que 0S
resultados indiquem que as técnicas de extensdo tenham capacidade de gerar séries estendidas
cujas estimativas de medidas descritivas populacionais sejam exatas ou possuam erro absoluto
menor do que o erro das estimativas utilizando a série completa. Espera-se, contudo, que as
técnicas produzam seéries estendidas cujo desempenho seja intermediario entre a série curta e a

série completa.

Antes de apresentar os resultados propriamente ditos, alguns aspectos observados durante as
simulagfes cabem ser comentados. Um ponto importante, j& ressaltado pelos autores de
algumas das técnicas de extensdo, diz respeito a capacidade do coeficiente de correlacdo
amostral descrever a relacdo populacional entre as séries curta e longa, no periodo de
observagdes comuns. Nas simulagdes empreendidas, o valor esperado do coeficiente de

correlacdo ficou muito proximo dos valores populacionais, exceto nos cenarios em que a
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amostra era muito pequena (n, = 10), em que o erro relativo foi de 4%. Além disso, destaca-
se a variabilidade desse indicador. Para n,; = 10, a variancia de r foi de 0,07; para n, = 25, foi
de 0,025; e para n, = 50, foi de 0,012. Esses resultados ndo foram influenciados pela
distribuicdo de probabilidades das amostras. Pode-se concluir, portanto, que, principalmente
nas amostras com extensdo reduzida, o coeficiente de correlagéo linear amostral pode néo ser

o melhor indicador da relacdo entre as variaveis estudadas.

Em todas as amostras geradas, de todos os cenarios, o ajuste considerando pelo menos uma
das fungdes de ligacdo utilizadas na técnica GLM obteve convergéncia. De modo geral, em
cenarios com n,; = 10, houve equilibrio entre as funcGes de ligacdo utilizadas, enquanto para
n, = 25 e n; = 50, a funcdo probit foi a mais escolhida (50% a 60% das amostras geradas),
tendo como base o valor de AIC. A fungdo complemento log-log foi a menos utilizada, sendo

aplicada em menos de 10% dos pares de séries sintéticas geradas.

Foi observado que a funcdo de ligacdo escolhida em cada caso, pelo critério definido, foi
aquela que apresentou mais aderéncia as amostras geradas. Entretanto, em testes
desenvolvidos independentemente da simulacdo de Monte Carlo final, constatou-se que o
critério baseado no valor de AIC tendeu a direcionar a escolha da funcdo de ligagdo para a
funcdo identidade, igualando o ajuste da técnica GLM ao ajuste da técnica OLS. Esse
resultado também é valido para os resultados apresentados nesse item, com a excec¢do de que
a funcdo de ligacdo identidade ndo foi considerada para a aplicacdo da técnica GLM. Apesar
desse efeito ter sido menor no cenario de dados com assimetria positiva, foi capaz de
influenciar em todos os resultados correspondentes a técnica GLM.

Como ressaltado no item 4.1.1, foi gerado um volume muito grande de resultados, que foram
apresentados e discutidos de forma breve, com enfoque na capacidade das técnicas de gerar
séries estendidas com melhores estimativas das medidas descritivas populacionais do que a
série curta, ou na propria comparacdo das técnicas. Nem todos os resultados gerados foram
apresentados, mas o0s resultados que seguem sdo suficientes para extrair as conclusées mais

relevantes sobre a extenséo das séries hidroldgicas.
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5.1.1 Momentos amostrais

5.1.1.1 Estimativa da Média Populacional

De modo geral, a média é o momento populacional estimado com maior acuracia por meio
das séries estendidas pelas diversas técnicas aqui analisadas. A Figura 5.1 apresenta 0 RMSE
para a estimativa da média populacional para alguns dos cenérios simulados, com dados da

série curta e da série de referéncia pertencentes a distribuigdo normal.

A técnica MOVE2 destacou-se por ser aquela que retornou a menor reducdo no erro da
estimativa da média com o aumento da correlacdo populacional. Além disso, em apenas
poucos cenarios, ela retorna médias com erros menores do que aqueles apresentados pela série

curta.

N2=10 N2=25

N1 =10

RMSE, ../ RNSE, . .,

N1 =50

RMSE,,.J RMSE,, .\,

ep=05 mp=07 pp=09

Figura 5.1 — RMSE na estimativa da média populacional — dados pertencentes a
distribuicdo normal

Com o aumento do valor de n;, menores ficaram as diferengas entre as técnicas, uma vez que,
nesse caso, a série curta possui um peso maior na série estendida. O aumento do valor de n,,
contudo, tem efeito contrario, e as diferencas entre as técnicas ficam mais evidentes. Nota-se,
por exemplo, que, para valores maiores de n,, existe uma amplitude maior entre os valores

extremos de RMSE nos trés cenarios de correlacdo populacional simulados.
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A técnica OLS, que pode ser considerada como uma referéncia, dada sua popularidade e
difusdo no meio cientifico, apresentou bom desempenho, de forma geral, com RMSE ¢cnica/
RMSE s¢rie curta MeENOr que 1 em todos os cenarios simulados. Os destaques negativos foram,
além da MOVE2, as técnicas KTRL2 e RLOC, porém com desempenho satisfatério para
correlagdes elevadas.

A Figura 5.2 mostra alguns resultados do RMSE da estimativa da média para dados NOR,
GUM, PE3+ e PE3-, considerando o cenario em que n; = 10 e n, = 10. A estimativa da média
para algumas técnicas é melhor do que para a série curta independente da distribuicdo dos
dados, mesmo com valores de correlacdo mais baixos (o = 0,5). O desempenho inferior da

técnica MOVEZ2 também foi observado para dados com outras distribui¢cdes além da Normal.
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Figura 5.2 — RMSE na estimativa da média populacional — influéncia da densidade de
probabilidade dos dados

Destaca-se, na Figura 5.2, que os dados distribuidos com assimetria positiva apresentaram
erros elevados para a técnica GLM, o que provavelmente se deve, além da assimetria ja
mencionada, a extensdo da série, curta, com 10 elementos. Nos cenarios em que n; = 25 ou
50, o erro mostrado na Figura 5.2 foi substituido por um desempenho semelhante ao

apresentado para os dados NOR e PE3-.
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O viés das séries estendidas por meio da aplicacdo das técnicas analisadas é apresentado na
Figura 5.3, para as quatro distribuicbes analisadas. Os dados NOR, de forma geral, ndo
apresentaram vies, exceto a técnica GLM, no cenario em que n, = 10. Apesar de sutil, o0 viés
positivo para esta técnica aumentou em magnitude para um aumento de n,. O viés é
decorrente da precisao do ajuste do modelo para uma amostra com apenas 10 membros, uma
vez que, nos demais cendrios de nq, n, € p, todas as técnicas, inclusive a GLM, apresentaram-

se ndo enviesadas.
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Figura 5.3 — Viés na estimativa da média populacional — influéncia da densidade de
probabilidade dos dados

Para as distribuicbes com assimetria positiva (GUM e PE3+), as técnicas apresentaram
resultados semelhantes, com um viés mais pronunciado da técnica GLM, devido a assimetria
das amostras e a pequena extensao da série curta, de apenas 10 elementos. As demais técnicas
mostraram-se ndo enviesadas para niveis altos de correlacdo, enquanto que, para niveis
baixos, apenas OLS, MOVE2, MOVE e MOVE4 s&o técnicas ndo enviesadas. Com excegdo
da KTRL, todas as técnicas apresentaram viés no sentido positivo. Com a alteracdo do sinal
do coeficiente de assimetria, 0s vieses encontrados também mudaram de sinal. As técnicas
ndo enviesadas permanecem as mesmas, com a GLM retornando para valores de viés mais

baixos.
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A respeito da varidncia dos estimadores, o0 comportamento € muito préximo do
comportamento do RMSE, com maior influéncia do nivel de correlagdo. Em geral, para p =
0,7, a eficiéncia das séries estendidas, independente da técnica utilizada, € maior do que a
eficiéncia do estimador da média tendo como base a série curta.

5.1.1.2 Estimativa da Variancia Populacional

A estimativa da variancia populacional € um dos pontos mais problematicos na extensdo de
séries hidroldgicas. A Figura 5.4 apresenta o erro na estimativa da varidncia para a
distribuicdo Normal. Fica claro que algumas técnicas, no caso populacional, sdo incapazes de

melhorar a estimativa da variancia por meio da extensdo da série curta.
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Figura 5.4 — RMSE na estimativa da variancia populacional — dados pertencentes a
distribuicdo Normal

Diferente do comportamento para a estimativa da média, as técnicas GLM e RLOC
apresentam o maior erro na estimativa da variancia. A medida que n,; aumenta, o erro da
estimativa da variancia se reduz mais rapidamente para a GLM do que para a RLOC. De fato,
dentre as técnicas analisadas, a RLOC é a que utiliza a menor quantidade de parametros e,
portanto, é de se esperar que ela ndo seja capaz de reproduzir ou melhorar a estimativa da
variancia. Nos cenarios analisados, a GLM foi capaz de melhorar a estimativa da variancia

quando n, € igual ou superiora25e p =0,9.
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As técnicas KTRL2 e MOVEL tiveram desempenho ruim para séries curtas com extensao de
10 e 25. Nesses casos, um nivel de correlacdo elevado (0,9) foi mais efetivo para compensar
esse problema para a técnica MOVEL. Uma desvantagem da técnica KTRL2 € que, além da
correlacdo entre a série curta e a série de referéncia, ele depende das estimativas dos percentis
nas duas séries serem acuradas para retornar bons resultados. Dessa forma, n; torna-se uma

variavel da maior importancia.

Uma das formas de interpretar os resultados apresentados na Figura 5.4 € avaliar para quais
técnicas 0 aumento de n,, que representa uma presenca mais forte das caracteristicas das
técnicas de extensdo, prejudica mais a estimativa da variancia populacional. Essa andlise
desqualifica as técnicas OLS, KTRL e GLM para a estimativa da variancia. Nestas, contudo,
elevados niveis de correlacdo reduzem os erros das estimativas. Destacam-se positivamente as
técnicas MOVE2, MOVE3 e MOVE4, com os melhores resultados.

A Figura 5.5 apresenta o erro na estimativa da variancia para as quatro distribuicoes
analisadas, para o cenario em que n, = 10 e n, = 25. De modo geral, observa-se que a
distribuicdo normal é a mais restritiva para as técnicas OLS e KTRL, especialmente para p =
0,5.

Para as distribuicdes PE3+ e PE3-, por exemplo, hd uma reducdo do erro da estimativa da
variancia por meio da técnica KTRL mesmo para p = 0,5, 0 que configura esta técnica como
uma das melhores para n; = 10 e dados PE3+ e PE3-. As técnicas OLS, MOVE2, MOVES3,
MOVE4 e GLM (PE3- apenas) tem bom desempenho em ambas as distribui¢cdes Pearson 3.
Dentre essas, as téecnicas MOVE promovem um erro maior da estimativa da varidncia para
valores baixos de correlagdo (0,5) e, de modo geral, para p > 0,7, é possivel dizer que a série
estendida leva a uma estimativa mais correta da variancia populacional do que a série curta.
As técnicas KTRL2, MOVEL, RLOC e GLM (PE3+ apenas) tiveram desempenho ruim,
especialmente a técnica RLOC que, nem mesmo para correlacdes elevadas (0,9), apresentou
melhoria na estimativa da variancia em relacdo a série curta. Os resultados para os dados

GUM sdo aproximadamente os mesmos para os dados PE3+.

N&o foram observadas grandes diferencas entre o viés da estimativa da variancia para as

distribuicbes analisadas. A Figura 5.6 mostra o viés calculado para dados GUM. Cabe
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mencionar que a variancia populacional considerada foi igual a 1. Portanto, o viés apresentado
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equivale ao viés percentual na estimativa.
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Figura 5.5 — RMSE na estimativa da variancia populacional — influéncia da densidade de
probabilidade dos dados

E evidente que as técnicas OLS e KTRL apresentam viés negativo na estimativa da variancia.
Para a técnica OLS ,esse fato ja é conhecido, uma vez que a estimativa dos parametros de
regressdo é puramente geométrica. No caso da KTRL, as vantagens decorrentes do uso da

mediana nas estimativas nao se traduziram na preservacdo da variabilidade da série curta.

Um outro grupo de técnicas, KTRL2, MOVE1 e RLOC, apresenta viés positivo na estimativa
da variancia. A técnica KTRL2 apresentou esse problema de forma muito mais significativa
para n, = 10 e para valores maiores de n, do que nos demais cenérios. E interessante avaliar
as diferencas entre os resultados para as técnicas KTRL2 e KTRL. A técnica KTRL2 possuli
estimadores baseados em 19 pares de percentis, definidos a partir da série curta, e a técnica
KTRL é ajustada sem a definicdo dos percentis, a partir do nimero exato de pares de dados da
série curta. Para n, = 10, tem-se uma amostra muito pequena para ajustar os modelos, com
resultados ruins para as duas técnicas. Contudo, dado um nivel de correlacdo, 0 viés

encontrado para a técnica KTRL2 é inferior, em magnitude, ao viés encontrado para a técnica
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KTRL. A diferenca aumenta a medida que n, também aumenta, com a técnica KTRL2
praticamente perdendo o viés para n; = 50. E possivel concluir, portanto, que os percentis
estimados a partir da série curta sdo mais representativos, do ponto de vista da estimativa da

variancia, do que a prépria série curta.
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Figura 5.6 — Viés na estimativa da variancia populacional — resultados para dados GUM
Como os parametros da técnica RLOC sdo estimados de forma semelhante a técnica KTRL2,
porém com simplificacbes, a RLOC também retorna viés positivo, sempre maior em
magnitude do que a KTRL2. A principio, poderia ser considerada uma surpresa a técnica
MOVEL1 apresentar o viés positivo para valores baixos de n,. Contudo, como apresentado por
Hirsch (1982) e reproduzido na presente pesquisa, a MOVEL1 foi considerada um avango por
produzir vieses menores em modulo do que a técnica OLS, apesar dela produzir séries com

variancia enviesada positivamente. E importante mencionar também que Hirsch (1982)
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estimou a relagdo sZ/cZ para diversos cenarios de n;, n, e p, obtendo os resultados
apresentados na Tabela 3.6, que concordam com aqueles apresentados na Figura 5.6,
correspondentes a dados GUM.

A técnica GLM apresenta resultados que ndo seguem um padrdo bem definido, com um
comportamento consistente, frente aos niveis de correlacdo, apenas para n, = 50. Esse
comportamento € atribuido a fatores como a diversidade de funcbes de ligacdo consideradas,
ao critério para escolha do melhor ajuste e a propria capacidade da técnica de modelar dados

com maior flexibilidade, especialmente paran, = 10 e n; = 25.

A titulo de informacdo, a Figura 5.7 apresenta o viés da estimativa da variancia para diversas
distribuicGes. A diferenca entre os resultados é muito pequena, manifestando-se em maior
grau na técnica GLM devido aos fatores ja mencionados. As técnicas com menor Viés na
estimativa da variancia foram a MOVE2, MOVE3 e MOVE4, com bom desempenho

independente de n, e p.

As técnicas mais eficientes na estimativa da variancia foram OLS e KTRL, apesar de serem
técnicas enviesadas. A técnica GLM teve variancia proxima a variancia da OLS e KTRL para
dados com assimetria negativa. Dentre as técnicas ndo enviesadas (MOVE2, MOVES3 e
MOVES4), a eficiéncia para correlagdo de 0,5 é igual ou menor & eficiéncia da série curta,
sendo maior para correlacdo de 0,7 e 0,9. Para correlacdo alta, de 0,9, todas as técnicas, com
excecdo da RLOC e GLM (nos cenarios em que os dados possuem assimetria positiva),
geraram series estendidas mais eficientes, do ponto de vista da variancia, em relacdo & série
curta. A Figura 5.8 sintetiza os resultados apresentados, mostrando a eficiéncia na estimativa
da variancia para as quatro distribui¢cdes analisadas.

5.1.1.3 Estimativa do Coeficiente de Assimetria Populacional

Assim como a estimativa dos quantis, séries hidroldgicas curtas apresentam problemas na
estimativa do coeficiente de assimetria populacional. Para dados normais, ndo foi observado
viés para a série curta, completa ou estendida por nenhuma das técnicas, com excecdo da
técnica GLM. O viés, no sentido de superestimar o valor do coeficiente de assimetria, ndo foi
influenciado pelo coeficiente de correlagdo populacional, e pdde ser considerado como
inexistente para 0 cenario em que n, = 25 e n, = 10 e também para todos 0s cenarios nos

quais n, = 50. Nos demais casos, 0 viés chegou a ser de +0,20.

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



=25

RESULTADOS PARA N1 =10, N2

Dados PE3+

Dados NOR

CICn

13V

Y1300

visrl

Dados PE3-

| § S

040

O

Ly

0.5 = 07 ap= 09

zp

Figura 5.7 — Viés na estimativa da variancia populacional — influéncia da distribuicdo de
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O coeficiente de correlacdo apresentou pouca influéncia no erro da estimativa do coeficiente
de assimetria no cenério de dados normais. Para as técnicas OLS, KTRL, KTRL2, RLOC e
GLM, maiores coeficientes de correlacdo implicaram menores erros na estimativa. As
técnicas MOVE tiveram desempenho independente de p. As técnicas MOVE e KTRL2, na
verdade, tiveram o melhor desempenho entre as técnicas, com reducao do erro da estimativa
da assimetria em todos os cenarios analisados. Em seguida, destaca-se positivamente a técnica
RLOC. A técnica GLM, por outro lado, ndo apresentou melhoria em qualquer dos cenarios. A
Figura 5.9 apresenta o erro na estimativa do coeficiente de assimetria populacional para dois

cenarios extremos (maiores e menores valores de n; e n,).
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Figura 5.9 — RMSE na estimativa do coeficiente de assimetria populacional — resultados
para dados NOR

Atribuem-se como causas para os resultados da Figura 5.9 o fato de que as técnicas OLS,
KTRL e GLM podem ser consideradas modelos de regressdo. As demais técnicas foram
desenvolvidas com o intuito de obter melhorias em relacdo a estimativa da média e da
variancia da série estendida e a dedicacdo a estimativa dessas grandezas acaba por se traduzir
em uma melhoria das medidas descritivas de forma geral. Também deve ser mencionado o
fato de que o coeficiente de assimetria € um momento para o qual a extensdo da série
influencia fortemente na qualidade da estimativa. Com relagdo a variancia da estimativa do

coeficiente de assimetria, repete-se o aspecto dos resultados do indicador RMSE.

Os dados normais compreendem a condi¢do para a qual foi desenvolvido o gerador das
amostras sintéticas utilizado nesta pesquisa, €, portanto, as técnicas tiveram mais facilidade
em convergir para o coeficiente de assimetria populacional, sem viés na estimativa utilizando
séries estendidas por meio de nenhuma técnica. Para os dados com assimetria positiva (dados

GUM e PE3+), todas as técnicas e as proprias séries curta e completa apresentaram Viés
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negativo, muito semelhantes para os dois cenarios de distribuicdo dos dados, apesar da
assimetria populacional variar entre as distribuicdes (para a distribuicdo Gumbel, y=+1,14, e
para a distribuicdo Pearson 3 foi adotado y = +1,40). A Figura 5.10 apresenta os resultados

para as distribuicdes Gumbel, PE3+ e PE3-.
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Figura 5.10 — Viés na estimativa do coeficiente de assimetria populacional — resultados para
dados GUM, PE3+ e PE3-

Para dados distribuidos conforme a PE3-, foi observado, na Figura 5.10, viés no sentido
oposto aos dados PE3+, com mesma magnitude, de modo geral. Infere-se, portanto, que as

técnicas geram séries estendidas com coeficiente de assimetria enviesado, tendendo para zero.

No que tange ao erro da estimativa de y, as conclusfes séo, de modo geral, iguais aquelas
apresentadas para dados normais. O comportamento das técnicas para dados Gumbel e PE3+
foi o mesmo, tendo-se como melhores técnicas MOVE e KTRL2. Qutras técnicas também

tiveram bom desempenho (reducdo no erro da estimativa da assimetria), com exce¢do da
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técnica GLM (em todos os cenarios) e KTRL para correlacdo populacional de 0,5. Para dados
pertencentes a distribuicdo PE3-, os erros foram menores, apesar de as conclusfes serem

também as mesmas para as demais distribuigdes.

Apenas para 0s dados normais houve técnicas ndo enviesadas para a estimativa do coeficiente
de assimetria. Portanto, apresenta-se, na Figura 5.11, apenas a variancia das estimativas para

dois cenarios extremos (maiores e menores valores de n, e n,) da distribui¢cdo normal.
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Figura 5.11 — Variancia na estimativa do coeficiente de assimetria populacional — resultados
para dados NOR

Como mostra a Figura 5.11, em apenas poucos cenarios, nas técnicas OLS, KTRL e GLM, as
séries estendidas possuem variancia maior do que as estimativas da série curta. As técnicas
MOVE3 e MOVE4 apresentam o melhor desempenho, muito préximo da variancia da série

completa, independente do nivel de correlacdo populacional.

5.1.2 Percentis

Foram calculados o erro e 0 viés na estimativa dos percentis de ordem 5 a 95. Ressalta-se que
foram obtidos resultados diferentes para as quatro distribuicbes analisadas, com principal
diferenca ocorrendo em funcdo da assimetria dos dados. O comportamento esperado, de
maneira geral, consiste em aumentar erros e vieses na estimativa dos percentis extremos

(minimos e maximos).

Para os dados normais, cujos resultados sdo apresentados na Figura 5.12, foram observados
dois comportamentos distintos com relacdo ao erro da estimativa dos percentis. O primeiro
caracteriza-se por um valor aproximadamente constante independente da ordem do percentil

analisado. Nesse grupo, enquadram-se as técnicas MOVE e a técnica KTRL2. Destas, as
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técnicas MOVE3 e MOVE4 tiveram o melhor desempenho, com reducdo no erro das
estimativas de todos os percentis em todos os cenarios de n,, n, € p. Essa constatacdo deve-se
ao fato de essas técnicas considerarem que a combinacéo da série monitorada, com os valores
estimados, fornece os estimadores da média e da variancia populacional estimados por
Matalas e Jacobs (1964) — técnica MOVE3 — ou aqueles adaptados por Vogel e Stedinger
(1985) — técnica MOVEA4. Esperava-se que a técnica KTRL2 tivesse desempenho melhor,
dada a formulacéo do seu ajuste, porém apenas propiciou reducdo do erro das estimativas dos
percentis para valores elevados de n; (50) e de p (0,9). O aumento da extensdo da serie curta
possui implicacbes Obvias na estimativa dos percentis da série curta, enquanto o nivel de
correlacdo elevado propicia que informacédo relevante da série de referéncia seja utilizada
corretamente na estimativa dos percentis. As técnicas MOVE1l e MOVE2 tiveram
desempenho melhor do que a série curta apenas para p = 0,9. Contudo, a técnica MOVEL

apresentou erro menor na estimativa dos percentis.

O segundo comportamento € caraterizado por erros maiores para percentis extremos (maximo
e minimo). E o caso das técnicas OLS, GLM, KTRL e RLOC. Considerando o caso da técnica
OLS, cujo ajuste pode ser considerado geométrico, é de se esperar que houvesse desvios
maiores para 0s percentis extremos, dada a propria funcdo densidade de probabilidade dos
dados normais, na qual concentram-se valores maiores nas proximidades da média. Para essas
técnicas, esse comportamento foi observado em todos os cenarios, porém em menor grau para

valores maiores de extensdo da série curta e de correlacao.

A estimativa dos percentis antes do ajuste da KTRL2 reduziu significativamente os erros para
a estimativa dos percentis extremos, em comparacdo com a técnica KTRL. A técnica RLOC é
penalizada por considerar apenas quatro valores em seu ajuste, tendo o pior desempenho
dentre todas as técnicas quando sdo avaliados os percentis. A Figura 5.12 apresenta uma
sintese dos resultados obtidos, de forma grafica, incluindo a estimativa do RMSE e do viés na

estimativa de cada percentil, considerando dados normalmente distribuidos.

Cabe mencionar que a técnica GLM, que teve desempenho inferior a técnicas como OLS e
RLOC com relagdo a estimativa dos momentos amostrais, para n, = 10, teve na estimativa
dos percentis desempenho similar a tais técnicas. Maiores erros foram observados apenas para

percentis de ordens elevadas (90/95).
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Figura 5.12 — RMSE e viés na estimativa dos percentis — resultados para dados NOR

O viés apresentado pela série curta na estimativa dos percentis é de superestimar os percentis
mais baixos e subestimar os percentis mais altos. Essa tendéncia foi observada também para
as tecnicas de extensdo, com exce¢do da técnica RLOC. Como ja mencionado, 0

comportamento diferenciado da técnica RLOC é fruto da utilizacdo de um nimero pequeno de
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dados em relacdo as demais técnicas, especialmente para n, = 10, quando a estimativa dos

percentis € a mais imprecisa entre os cenarios analisados.

Como mostra a Figura 5.12, para coeficientes de correlacdo elevados, todas as técnicas sao
menos enviesadas do que a série curta ou apresentam Viés baixo. Ja para valores baixos de
correlacdo, as técnicas GLM, OLS e KTRL séo enviesadas, além da j& mencionada RLOC. A
técnica KTRL2 teve bom desempenho em todos os cendrios simulados, com viés proximo de

ZEro.

A Figura 5.13 mostra alguns dos resultados obtidos no cenério de dados GUM. Apesar de, em
geral, as conclusdes serem as mesmas daquelas para dados normais, os erros geraram graficos
assimétricos, como esperado. As técnicas originalmente conhecidas como de regressao (OLS,
GLM e KTRL) foram as mais influenciadas, enquanto as demais técnicas, desenvolvidas no
contexto da extensdo de séries hidroldgicas, com excecdo da RLOC, apresentaram uniformes.

Os resultados do viés da estimativa dos percentis indicam que coeficiente de assimetria da
distribuicdo Gumbel é pequeno o suficiente para que ndo haja diferencas substanciais com
relacdo aos dados normais. Novamente, nota-se um deslocamento no aspecto dos resultados
gréficos, com pequeno aumento do valor do percentil para o qual obteve-se viés nulo. Como
se trata de distribuicdo amplamente utilizada na representacdo de méaximos, é importante
ressaltar que as técnicas MOVE2, MOVE3 e MOVE4 apresentaram viés no mesmo sentido da
série curta, porém com menor magnitude, o que as aponta como melhores técnicas na
construcdo de amostras que, como um todo, permitem boas estimativas de percentis de

Maximos.

A influéncia do coeficiente de assimetria no desempenho das técnicas pode ser melhor
avaliada por meio dos resultados para os dados PE3+ e PE3- e da comparagdo com os dados

normais.

O comportamento das técnicas para os dados PE3+ e PE3- foi aquele esperado, de simetria
entre os resultados graficos. Os resultados para a distribui¢cdo normal podem ser considerados
um caso intermediario. A Figura 5.14 mostra os resultados do erro da estimativa dos percentis

para as trés distribuicdes e para dois cenarios, em que n, =25, p =0,5e n; =10 ou 50.
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Figura 5.13 — RMSE e viés na estimativa dos percentis — resultados para dados GUM

Para as tecnicas OLS e KTRL, ao contrario do que se esperava, 0S maiores erros na estimativa

dos percentis para os dados PE3+ e PE3- ndo estdo nos extremos. A técnica GLM apresentou

a mesma tendéncia, porém, devido a seus problemas de ajuste para dados PE3+, quando n, =

10, apresentou erros muito superiores as demais técnicas para percentis superiores. O aumento
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da extensdo da série curta ndo representou ganho na reducdo do erro nas estimativas para as

técnicas OLS, KTRL e GLM, como se nota para 0s casos em que n, = 50.

Para as demais técnicas, incluindo a RLOC, que ndo teve bom desempenho para dados NOR,

o comportamento foi significativamente diferente. Ndo houve reducéo do erro nas estimativas

dos percentis, mesmo para n, = 50, com aumento do erro para n, = 10. Isto vale mesmo para

a técnica KTRL2, que foi capaz de, no méaximo, representar a fungdo densidade da série curta

sem maiores refinamentos.
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Figura 5.14 — RMSE na estimativa dos percentis — influéncia da assimetria dos dados

De forma geral, para todas as distribuicbes, o aumento do nivel de correlagdo aproxima

significativamente o desempenho das técnicas.
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A Figura 5.15 (atentar para a escala das ordenadas) apresenta o viés das técnicas na estimativa
dos percentis para dados PE3+, NOR e PE3-, também para os cenarios em que n, = 25, p =
0,5en; =10 e 50. Ao analisar a técnica MOVEL, por exemplo, que apresenta 0 mesmo ajuste
entre a série curta e a série de referéncia, nota-se que o aspecto visual do viés em funcdo dos
percentis é crescente ou decrescente, para as distribuicdes PE3+ e PE3-, enquanto para a
distribuicdo NOR o aspecto é aproximadamente horizontal. Destaca-se, também, a magnitude
do viés, muito mais elevado nas distribuices PE3+ e PE3-. Os resultados para a série curta
indicam que as técnicas (com exce¢do da OLS, GLM e KTRL) apenas extrapolam o
comportamento dos dados originais. Com exce¢do dos dados normais, 0 aumento de n; nédo
elimina o viés das estimativas dos percentis. Apesar de ndo apresentado, 0 aumento do nivel
de correlacdo ndo altera significativamente 0s vieses ja apresentados na Figura 5.15, mas

aproxima o desempenho das técnicas.

5.1.3 Registros individuais

Para a estimativa dos registros individuais, ndo foi observada influéncia da extensdo da série
curta, da série estendida ou do coeficiente de correlacdo nos resultados. Essa conclusao é
esperada, uma vez que as flutuacdes ao redor das retas ajustadas das técnicas sdo aleatorias e
independentes dos fatores analisados. A distribuicdo dos dados originais também ndo
influenciou no erro na estimativa dos registros, porém influenciou no viés das estimativas.
Esse resultado € mostrado nas Figuras 5.16 e 5.17 e justifica-se pelo fato de que o coeficiente

de assimetria das distribuicGes € capaz de influenciar nos ajustes das técnicas.
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Figura 5.15 — Viés na estimativa dos percentis — influéncia da assimetria dos dados
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Figura 5.16 — Erro na estimativa dos registros individuais

O erro apresentado na Figura 5.16 € invariavel frente as distribuicdes dos dados e caracteriza

todas as técnicas com desempenho relativamente préximo, apesar dos menores valores

observados para a OLS, KTRL e GLM. Para os cendrios simulados, em que as séries curta e

de referéncia apresentam mesma distribuicéo, € de se esperar que a técnica OLS tenha melhor
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desempenho, pois minimiza os erros na estimativa dos valores da série originalmente curta.
Contudo o valor esperado do erro é muito proximo entre as técnicas. E importante ressalvar
que a técnica GLM, para dados com distribuicdo com assimetria positiva e extensdo da série

curta igual a 10, apresentou erro significativamente superior as demais.
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Figura 5.17 — Viés na estimativa dos registros individuais — influéncia da distribui¢céo dos
dados

A Figura 5.17 indica que a assimetria dos dados interfere no viés das técnicas na estimativa
dos registros individuais, tendo o poder de alterar a direcdo da tendéncia das técnicas. Dados
com assimetria positiva inviabilizam o uso da técnica GLM no preenchimento de falhas,
tendo em vista o viés apresentado. E importante mencionar que o viés das estimativas dos
registros individuais foi 0 mesmo da estimativa da média, o que era esperado, tendo em vista

a formulacdo matematica do indicador analisado.

A Figura 5.18 apresenta as retas geradas pela aplicagdo das técnicas de extensdo para o caso
de uma das amostras sintéticas geradas, com n, =25, n, =25e p =0,7. As técnicas KTRL2,
MOVE1 a MOVE4 e RLOC produziram estimativas mais altas do que a OLS, para valores
mais altos de x, e mais baixos, para valores menores de x. A técnica KTRL gerou retas

deslocadas, no eixo das ordenadas, em relacdo a técnica OLS. Apenas para dados PE3- as
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estimativas da técnica KTRL foram inferiores as estimativas da técnica OLS. A técnica GLM
retornou resultados muito préximos da técnica OLS, com sutis diferengas na estimativa dos

valores extremos.

NORMAL GUMBEL PE3-

Variavel dependente, Y
o

Variavel dependente, Y
o

Variavel dependente, Y
o

Variavel independente, X

Variavel dependente, Y
IS

Variavel dependente, Y
IS

Variavel dependente, Y
1S3

-3 -2 -1 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 0 1 2
Variavel independente, X Variavel independente, X Variavel independente, X

e Série curta + Sériecompleta ——OLS ------ KTRL ——KTRL2 ——MOVEl ----- MOVE4 RLOC ——GLM

Figura 5.18 — Ajuste das técnicas de extensdo para o caso ny= 25,n,=25e p=0,7.

Tendo em vista que o indicador RMSE (Figura 5.16) retorna resultados para a condigéo
média, conclusdes feitas considerando esse indicador podem ndo ser as mais representativas.
Para todos os niveis de correlacdo, incluindo os mais baixos, os melhores resultados globais
foram das técnicas OLS, MOVE2, MOVE3 e MOVEA4. Entretanto, a técnica MOVE1L
apresenta uma caracteristica interessante, de pressupor erros nos dados de x e y, 0 que
também pode levar a resultados positivos em situacdes praticas. A escolha da melhor técnica,
para a estimativa dos registros individuais, deve ser feita considerando os resultados

apresentados na Figura 5.18.

5.1.4 Quantil associado ao TR = 100 anos

De modo geral, para os dados NOR, observa-se que o coeficiente de correlacdo é muito
relevante na extensao da série hidroldgica. Para valores baixos de p, nenhuma das técnicas de
extensdo reduziu significativamente o erro das estimativas do quantil de referéncia. Para

valores elevados (p = 0,9), quase todas as técnicas, com exce¢do da RLOC e GLM,
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promovem séries estendidas cujas estimativas do quantil de referéncia sdo mais corretas em

relacdo a série curta. Tais resultados podem ser visualizados na Figura 5.19.
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Figura 5.19 — RMSE na estimativa do quantil populacional associado ao TR = 100 anos

Considerando o critério de que as técnicas com bom desempenho, além de melhorarem a
estimativa em relacdo a série curta, melhoram a estimativa para um aumento de n,, as
técnicas OLS, KTRL, KTRL2, RLOC e GLM, para correlacbes de 0,5 e 0,7, tiveram
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desempenho ruim. As técnicas MOVE foram melhor representadas pela MOVE3 e MOVE4,
que melhoraram a estimativa dos quantis para p > 0,7. Cabe mencionar também que, para n;
= 50, é muito mais dificil notar, graficamente, as técnicas com RMSE scnica/RMSEssrie curta

<1, dado que a relagdo n,/n, é menor para maiores valores de n;.

Para os dados GUM, inclui-se, no grupo ja mencionado, a técnica MOVEL, com erro na
estimativa do quantil aumentando para um aumento de n,, independente da extensdo da série
curta, quando p < 0,7. Por outro lado, as demais técnicas MOVE apresentaram bons
resultados. A técnica GLM apresentou resultados ruins em todos os cenarios estudados. Sobre
0s demais aspectos, 0s comentarios feitos para a distribuicdo NOR sdo validos para os dados
GUM.

De modo geral, 0s mesmos comentérios se aplicam para os dados PE3+ e PE3-. A maior
diferenca entre esses dois cenarios diz respeito a técnica GLM, com melhores resultados para
os dados com coeficiente de assimetria negativo.

O vieés das estimativas do quantil de referéncia apresentou diferencas significativas entre os
cenarios simulados. Primeiramente, como mostrado na Figura 5.20, dados NOR, GUM e
PE3+ apresentam viés no sentido de subestimar os quantis ao utilizar o método dos momentos
para ajuste das distribuicdes, enquanto dados PE3- apresentaram vies positivo. Para a série

curta, o viés da estimativa pode ser considerado alto para todas as distribuicGes, exceto NOR.

Para os dados normais, é possivel classificar as técnicas em duas categorias. A primeira
possui Vviés no sentido de subestimar os quantis. Sdo as técnicas OLS, KTRL e GLM, com
magnitude do viés elevada, e, com viés entre aquele apresentado pela série curta e zero, as
técnicas MOVE2, MOVE3 e MOVE4. A segunda inclui as técnicas que superestimam os
guantis. S8o a KTRL2, MOVEL e RLOC. Pode-se considerar que as técnicas MOVE, de
modo geral, sdo ndo enviesadas, enquanto a técnica KTRL2 pode ser considerada ndo
enviesada paran, =50 ou p = 0,9. A técnica RLOC possui viés que aumenta a medida que n,

também aumenta, contudo, para n, =50, 0 viés pode ser considerado suficientemente baixo.
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Figura 5.20 — VIES na estimativa do quantil populacional associado ao TR = 100 anos

Com relacdo ao cenéario de dados GUM, é possivel observar que os vieses calculados foram
maiores, em magnitude, do que aqueles calculados para os dados NOR. Como possiveis
causas, podem ser citados: i) o fato de o quantil associado ao TR = 100 anos da distribui¢do

Gumbel ser numericamente maior do que 0 mesmo quantil da distribuicdo Normal, dados os
100
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valores de media e variancia populacional; e ii) os dados NOR gerados foram obtidos a partir
de um algoritmo elaborado especialmente para este fim, enquanto os dados GUM foram
gerados por meio do método da transformagdo, e se aderem menos a distribuicdo Gumbel do
que os dados NOR se aderem a distribuicdo Normal. Contudo, tomando como referéncia o
viés da série curta, os resultados sdo semelhantes aqueles da distribuicdo Normal, com as
técnicas MOVE ndo enviesadas e a técnica KTRL2 tornando-se ndo enviesada a medida que
n, aumenta. A técnica RLOC pdde ser considerada ndo enviesada para p elevado (0,9) e

também quando n, = 50.

A grande diferenca entre o0 viés na estimativa dos quantis, dos dados NOR e GUM para 0s
dados PE3+ e PE3-, foi 0 aumento do viés das técnicas que geraram series estendidas menos
enviesadas do que a série curta. Para os dados PE3+, por exemplo, a série curta e a série
completa possuem vieses que vao de -0,10 a -0,50, nos cenarios simulados, enquanto, nos
dados NOR, esses valores vdo de 0 a -0,08. A série completa possui viés menor, em

magnitude.

Para os dados PE3+, no cenério em que n,; = 10, a técnica RLOC chega a ter um viés no
sentido de superestimar o valor do quantil, o que também ocorre com a GLM, pelos
problemas de ajuste j& mencionados. Nos demais casos, em que n; = 25 ou 50, todas as
técnicas possuem viés no sentido de subestimar o quantil populacional. O pior desempenho
foi observado para as técnicas OLS, KTRL e GLM. A RLOC teve desempenho
surpreendente, frente aos resultados para as demais distribuicGes, com menor viés, em

modulo, dentre todas as técnicas.

Algumas técnicas, nas quais incluem-se KTRL2, MOVELl e RLOC, tiveram viés mais
pronunciado para p = 0,9 do que para p = 0,5. Essas técnicas sdo as mesmas que
apresentaram, para dados normais, viés no sentido de superestimar o quantil populacional.
Como aqui os préprios dados da série curta possuem viés negativo, essas técnicas acabaram
por gerar quantis com menor viés em modulo. As demais técnicas MOVE tiveram

desempenho mediano, com viés da mesma ordem de grandeza e sinal da série curta.

Para os dados PE3-, podem ser feitos 0s mesmos comentarios dos dados PE3+, porém
salientando que o Vviés é positivo, ou seja, no sentido de superestimar os quantis. As técnicas
com menor viés em modulo foram KTRL2, MOVEL e RLOC.
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De modo geral, as conclus@es sobre a variancia das estimativas dos quantis apds a extensao
das séries, em relacdo a variancia da série curta, sdo semelhantes para todas as distribuices,
como mostra a Figura 5.21. Para n; = 10, as técnicas KTRL2, MOVE1, RLOC e GLM
possuem variancia superior as demais técnicas, com esta caracteristica se reduzindo a medida
que n;aumenta. Os resultados ruins, para as técnicas mencionadas, sdo revertidos por um
coeficiente de correlacdo elevado (0,9), cenario no qual quase todas as técnicas (excecao da
RLOC e GLM) tiveram variancia inferior as demais técnicas na estimativa do quantil. Os
menores valores de variancia foram obtidos para as técnicas OLS, KTRL, MOVE2, MOVE3
e MOVEA4.
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Figura 5.21 — Variancia na estimativa do quantil populacional associado ao TR = 100 anos

Os resultados aqui apresentados para a estimativa do quantil de referéncia foram sintetizados
em critérios para a aplicacdo das técnicas de extensdo. Tais critérios, bem como a definicdo de
aspectos praticos a serem considerados quando da extensdo das séries hidroldgicas, sdo

apresentados a sequir.
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5.2 Critérios para a aplicacéo sobre dados reais

Os critérios aqui apresentados aplicam-se a extensdo das séries hidroldgicas com objetivo de

estimar os quantis de maximos, no caso das distribuicdes NOR, GUM e PE3+, e de minimos,

no caso da distribuicdo PE3-. Apés a eliminacdo das técnicas com Viés superior ao viés da

série curta, foram selecionadas aquelas com menor erro e menor variancia na estimativa dos

quantis. Os resultados parciais para cada cenario de distribuicdo de probabilidades dos dados

sdo apresentados nas Figuras 5.22 a 5.25. As técnicas consideradas aplicaveis sao

apresentadas nas Tabelas 5.1 a 5.4.
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Figura 5.22 — Resultados da analise do viés, da variancia e do erro na estimativa de quantis

em comparacdo com a série curta — dados com distribuicdo Normal

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG

103



DISTRIBUIGAO GUMBEL
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Figura 5.23 — Resultados da andlise do viés, da variancia e do erro na estimativa de quantis
em comparacdo com a série curta — dados com distribuicdo Gumbel
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Figura 5.24 — Resultados da andlise do viés, da variancia e do erro na estimativa de quantis
em comparacao com a série curta — dados com distribuicdo Pearson 3, assimetria positiva
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DISTRIBUK;AO PEARSON 3 COM ASSIMETRIA NEGATIVA
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- Série estendida apresenta viés, variancia ou erro maior do que a série curta na estimativa dos quantis

Figura 5.25 — Resultados da andlise do viés, da variancia e do erro na estimativa de quantis
em comparacao com a série curta — dados com distribuicdo Pearson 3, assimetria negativa
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Tabela 5.1 — Técnicas aplicaveis na extensao de séries hidrolégicas — dados com
distribuicdo Normal

N2 = 10 N2 = 25
p=05 - -
N1=10 @ p=07 | MOVE3 MOVE3
_09 | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL, | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL,
P=57 | KTRL2 KTRL2
p=05 | MOVE3 MOVE3
N1=25 p=07 |MOVE3 MOVE3
_09 | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL, | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL,
P=57 | KTRL2 KTRL2
p=05 | MOVE3 MOVE3
N1=50 @ p=07 | MOVE4, MOVE3, MOVEL MOVE4, MOVE3, MOVE1
09 | MOVE4, MOVES, MOVE2, MOVEL, | MOVE4, MOVES, MOVE2, MOVEL,
P=57 | KTRL2, RLOC KTRL2

Para dados NOR, destaca-se que, paran, = 10 e p = 0,5, apenas a técnicas MOVEL reduziu o
viés na estimativa da série curta, porém mostrou-se menos eficiente e com erro maior na

estimativa do quantil. A técnica considerada mais aplicavel foi a MOVES.

Para dados GUM, todos os cenarios retornaram pelo menos uma técnica aplicavel, sendo
MOVEA4 a técnica mais robusta. Destaca-se a aplicabilidade de um nimero maior de técnicas
em relacdo aos dados normais, devido aos seguintes fatores: i) o coeficiente de assimetria dos
dados pode diferir significativamente do coeficiente de assimetria da distribuicdo Gumbel
(+1,14), e torna-se mais provavel que as séries estendidas melhorem a aderéncia a
distribuicdo; e ii) os dados normais (série curta) sdo gerados por meio de algoritmo
desenvolvido especialmente para este fim, gerando séries curtas com momentos amostrais
mais proximos dos momentos populacionais do que no cenario de dados Gumbel, no qual as

amostras foram obtidas por meio do método da transformacéo.
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Tabela 5.2 — Técnicas aplicaveis na extensao de séries hidrolégicas — dados com
distribuicdo Gumbel

N2 = 10 N2 =25
p=05 | MOVE4 MOVE4
N1=10 @ p=07 | MOVE4, MOVE3, MOVE2 MOVE4, MOVE3, MOVE2
_ MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL, | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL,
p=09  KTRL2 KTRL2
p=05 | MOVE4, MOVE3 MOVE4, MOVE3

N1 =25 p=0,7 |MOVE4, MOVE3, MOVE2, KTRL2 | MOVE4, MOVE3, MOVEZ2, KTRL2

MOVE4, MOVES, MOVE2, MOVEL1, | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL,
KTRL2, RLOC KTRL2, RLOC

p=05 | MOVE4, MOVE3 MOVE4, MOVE3

MOVE4, MOVE3, MOVE2, KTRL2,

N1 =50 p=07 MOVE4, MOVE3, MOVE2, KTRL2

RLOC
0.9 MOVE4, MOVES, MOVEZ2, MOVEL1, | MOVE4, MOVE3, MOVE2, MOVEL,
pP=5 KTRL2, RLOC KTRL2, RLOC

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados para os dados PE3+ e PE3-. De modo geral, as
técnicas MOVE também sdo aplicaveis em muitos cenarios de n;, n, e p. Contudo, foram
observadas algumas inconsisténcias, caracterizadas por: i) técnicas sendo consideradas
aplicaveis para n, = 25, mas ndo para n, = 10; e ii) técnicas sendo consideradas aplicaveis
para um dado valor de n;, mas ndo para valores maiores. Cabe mencionar que algumas
técnicas, como ocorre com a RLOC na Tabela 5.2, podem ser consideradas aplicaveis para n,
= 10 e ndo para n, = 25. Caso os valores estimados pela técnica de extensdo possuam uma
tendéncia diferente dos demais termos da série curta, podem implicar reducdo do erro na
estimativa dos quantis se utilizados em pequeno nimero. Caso sejam utilizados para estimar
uma quantidade maiores de valores, a tendéncia pode prevalecer sobre a série curta, e 0

quantil pode se tornar enviesado.

Os resultados apresentados nas tabelas foram obtidos com base no valor esperado do erro, do
viés e da variancia das estimativas dos quantis apos a aplicacdo das técnicas, devendo ser
resguardadas as diferencas para a extenséo das amostrais e para a correlagéo populacional. A
Figura 5.26 sintetiza a capacidade de cada técnica em reduzir o erro na estimativa de quantis

apos a extenséo das séries hidroldgicas.
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Tabela 5.3 — Técnicas aplicaveis na extensdo de séries hidrologicas — dados com
distribuicdo Pearson 3, assimetria positiva

N2 =10 N2 = 25
p=05 |MOVE3 MOVE3, MOVE4
N1 =10 p=0,7 |MOVE3, MOVE4 MOVE2, MOVES3, MOVE4
-0.9 OLS, KTRL, KTRL2, MOVE]1, OLS, KTRL, KTRL2, MOVE1,
p=5 MOVE2, MOVES, MOVE4 MOVE2, MOVES3, MOVE4
p=05 |- MOVE2, MOVE3, MOVE4
N1 =25 p=0,7 |KTRL2, MOVE2 KTRL2, MOVE2, MOVE3, MOVE4
-0.9 KTRL2, MOVE1, MOVE2, MOVES, |KTRL2, MOVEL, MOVE2, MOVES,
p=5 MOVE4, RLOC MOVE4, RLOC
p=05 |KTRL2 KTRL2
N1 =50 p=0,7 |KTRL2, MOVE1, MOVEZ2, RLOC KTRL2, MOVEL, MOVEZ2, RLOC
p=09 KTRL2, MOVE1, MOVE2, MOVES, |KTRL2, MOVEL, MOVE2, MOVES,

MOVE4, RLOC

MOVE4, RLOC

Tabela 5.4 — Técnicas aplicaveis na extensdo de séries hidrologicas — dados com
distribuicdo Pearson 3, assimetria negativa

N2 = 10 N2 = 25
p=05 | MOVE2, MOVE3 MOVE2, MOVE3, MOVE4
N1=10 @ p=07 |MOVE2, MOVE3, MOVE4 MOVE2, MOVE3, MOVE4
09 |OLS KTRL, KTRL2, MOVEL, OLS, KTRL, KTRL2, MOVE1,
P=5Y7 I MOVE2, MOVE3, MOVE4 MOVE2, MOVE3, MOVE4
p=05 |- MOVE2, MOVE3, MOVE4
N1=25 @ p=07 |KTRL2, MOVE2 KTRL2, MOVE2, MOVE3, MOVE4
_09 |KTRL2 MOVEL MOVE2 MOVE3, |KTRL2, MOVEL, MOVE2, MOVES,
P=5Y7 T MOVE4 MOVE4
p=05 |KTRL2 KTRL2, MOVE2
N1=50 @ p=07 | KTRL2, MOVEL, MOVE2 RLOC |KTRL2, MOVEL, MOVE2, RLOC
=09 KTRL2, MOVE1, MOVE2, MOVE3, | KTRL2, MOVE1, MOVE2, MOVE3

MOVE4, RLOC

MOVE4, RLOC
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Figura 5.26 — Proporg&o das amostras na qual houve reducéo do erro absoluto na
estimativa do quantil associado ao TR = 100 anos

Analisando a Figura 5.26, é importante destacar que:

e A série completa (com extensdo de n, + n, valores) ndo representa reducdo do erro
absoluto em todas as amostras analisadas. Porém, a série completa representa reducéo

do erro em cerca de 60% das amostras simuladas, 0 que pode ser considerado como a
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probabilidade de a série completa gerar estimativas de quantis mais préximas do valor
populacional do que a série curta; e
e As técnicas KTRL2 e MOVE apresentam reducdo do erro na estimativa dos quantis
mesmo para p = 0,5, enquanto as técnicas OLS, KTRL e GLM apresentam resultados
tdo bons quanto as demais técnicas apenas para p = 0,9.
Cabe ressaltar que, para a elaboracdo da Figura 5.26, foram considerados todos 0s casos em
que houve reducdo do erro absoluto na estimativa dos quantis, independente da magnitude da

reducao.

Um ponto de grande complexidade diz respeito as limitagdes de aplicagdo das técnicas. Uma
das formas de verificar a aplicabilidade das técnicas de extensdo, nesse caso apenas para as
técnicas MOVE2, MOVE3 e MOVEA4, consiste em comparar a correlacdo amostral do caso
estudado com os valores criticos definidos para a técnica RPN, apresentados na Tabela 3.5.
Outra forma de formas de avaliar a aplicabilidade das técnicas, agora de modo mais
generalizado, consiste em verificar os valores de correlagdo amostral para os quais houve
reducdo do erro na estimativa do quantil de referéncia ap0s a extensdo da série. Esses valores
sdo apresentados, resumidamente, na Figura 5.27, sem distin¢do entre cenarios de correlagéo,
extensdo da série curta e extensdo da série longa. So apresentados apenas os graficos para 0s
dados NOR e GUM, ndo tendo sido observada diferenca significativa para os dados PE3+ e
PE3-.

Observa-se, na Figura 5.27, que as técnicas definidas como aplicaveis em pelo menos um dos
cenarios requerem coeficiente de correlacdo inferior em relacdo as demais técnicas para que
haja redugdo do erro da estimativa do quantil. Apesar de ndo se traduzir em um critério, 0s
valores de correlacdo do primeiro quartil podem ser um valor minimo de referéncia para a
aplicacdo das técnicas. De maneira geral, o valor de 0,55, correspondente a um R2 de 0,30, €
observado em todas as técnicas. Este valor de referéncia ndo reduz significativamente o
espectro de aplicacdo das técnicas, uma vez que, em situagbes praticas, tal valor do
coeficiente de determinacdo pode, até mesmo, gerar ddvidas sobre a relacdo entre as variaveis

dependente e independente.
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Figura 5.27 — Coeficientes de correlacéo entre as séries curta e de referéncia das
simulagdes nas quais houve reducgéo do erro na estimativa dos quantis apés a extensao

E importante mencionar, também, que os critérios elaborados foram definidos para séries

hidrologicas curta e de referéncia que sdo modelados com a mesma distribuicdo de

probabilidades. Essa premissa, adotada no presente estudo, deve seguir como diretriz basica

para a aplicacdo ndo apenas dos critérios elaborados, mas das técnicas de extensdo de séries

hidroldgicas aqui estudadas.
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Com relagéo as técnicas propriamente ditas, pode-se dizer que as técnicas MOVE1 e MOVE2
tém bom desempenho, de modo geral, na extensdo das séries hidroldgicas, apesar de se
constituirem como técnicas que possuem um embasamento estatistico levemente diferente das
técnicas MOVE3 e MOVE4. As duas Ultimas acabam por ser mais vantajosas em inimeros
casos. Apesar disso, a técnica MOVEL possui uma caracteristica que pode ser Util em varias
situacbes, de fornecer a mesma relacdo entre x e y independente de qual é a variavel
dependente. Esse fato ndo deve ser ignorado na escolha da técnica de extensdo a ser utilizada.
As técnicas KTRL2 e RLOC sdo ajustadas com base em parametros muito sensiveis a
extensdo original da amostra e, portanto, devem ser utilizadas apenas para valores elevados de
n,. Essa recomendacdo vale especialmente no caso da técnica RLOC, que é ajustada

utilizando uma quantidade de informacao significativamente menor do que a técnica KTRL2.

Tratamento especial é dado, na literatura, para a estimativa do coeficiente de assimetria, sendo
propostos ajustes, correcdes e até mesmo novos estimadores da assimetria populacional
(BOBEE & ROBITAILE, 1975; YEVJEVICH & OBEYSEKERA, 1984; BRYS et al., 2004;
KIM & WHITE, 2004). Algumas técnicas geraram series estendidas com maior capacidade
do que a série curta de gerar estimativas do coeficiente de assimetria no caso populacional.
No entanto, recomenda-se cautela quanto ao uso das técnicas de extensdo aqui apresentadas
para esse propdsito, tendo em vista que, ao basear as estimativas em séries com extensao
relativamente curta, o erro na estimativa do coeficiente de assimetria pode ainda ser

significativo.

Apesar de os critérios apresentados terem sido definidos para a aplicacdo das técnicas de
extensdo com o objetivo de melhorar as estimativas dos quantis maximos, ndo se pode negar
que eles também definem, simultaneamente, casos em que a média, a variancia e a assimetria
(guardadas as devidas limitacGes) da série estendida compdem um conjunto de medidas
descritivas estimadas com mais acuracia do que utilizando apenas a série curta. Portanto, 0s
critérios elaborados podem ser utilizados em casos nos quais considera-se essa propriedade
atil. Por exemplo, pode-se extrapolar os resultados apresentados da distribuicdo Gumbel para
outras distribuices de 2 pardmetros utilizadas para modelar eventos hidrolégicos maximos,
como a Fréchet e Log-Normal. E importante pontuar que néo foi analisado, nesta pesquisa, 0
comportamento das técnicas frente a amostras contendo outliers. Para maiores informagdes

sobre este caso, a pesquisa de Khalil e Adamowski (2014a) pode ser consultada.
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Para a validacdo do critério definido, propde-se a aplicacdo das técnicas sobre dados reais,
com o intuito, também, de estudar o processo de escolha da melhor técnica entre aquelas
definidas como aplicaveis e da melhor série hidrologica de referéncia..

5.3 Aplicacado sobre dados reais

Para a aplicacdo com dados reais, foram selecionadas, conforme apresentado no item 4.6.3,
dois pares de estacdes na regido de interesse. Os registros dessas estacfes serviram como base
para a aplicacdo das técnicas de duas formas:
e Simulacdo histérica: aplicacdo das técnicas em um maior nivel de detalhamento,
restringindo as observacdes para a sequéncia em que aconteceram na série historica.
Foi considerado n, = 10 e n, foi adotado de forma que, apds a extensdo, a série curta
tivesse a mesma extensdo da série de referéncia; e
e Simulacdo de bootstrap: aplicacdo das técnicas em simulacdes de bootstrap, alterando,
aleatoriamente, a sequéncia em que ocorreram as observacdes, porém mantendo a
correspondéncia dos pares de registros da série curta e da série de referéncia
observados em periodos de observacdo comuns. Também foi considerado n, = 10 e n,
foi adotado de forma que, apds a extensdo, a série curta tivesse a mesma extensao da
série de referéncia.
Os resultados foram avaliados tomando como referéncia as séries histéricas completas de

cada estacdo hidrometeorologica.

A Tabela 5.5 apresenta, em sintese, caracteristicas dos cenarios considerados e das estacdes
(incluindo as séries temporais nelas monitoradas) utilizadas para a aplicacdo das técnicas de

extensdo de séries hidroldgicas.
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Tabela 5.5 — Informac8es sobre os cenérios considerados e sobre as séries hidrologicas
consideradas na aplicacdo sobre dados reais

Cenério 1 2
Simulagéo 11 1.2 2.1 2.2
Precipitacdo Precipitacdo Vazdo média Vazi
- - . S DR azdo
Variavel aleatdria analisada diaria méaxima acumulada diaria méaxima -
média anual
anual anual anual
Estacéo de referéncia Braz Pires (PLU) Braz Pires (FLU)
Estacéo associada a série curta Piranga (PLU) Porto Firme (FLU)
ng 10
n, 33 43 45 48
Coefme_ntg Qe correlagdo — séries 0,38 0,86 0,78 0,92
histéricas completas
Coeficiente de correlagdo — periodo de
observagdes comuns considerado 0,55 0,87 0,62 0,98
Simulagéo histérica
Coeficiente de correlagéo — periodo de
observacdes comuns considerado Variavel Variavel Variavel Variavel
Simulacédo de bootstrap

Ndmero de simulagdes bootstrap 5.000

5.3.1 Simulacéo histérica
5.3.1.1 Cenariol

Cenério 1.1: Precipitacdo Diaria Maxima Anual

Para a aplicacdo sobre dados reais, neste cenario, a estacdo pluviométrica Piranga sera
considerada como provedora da série curta. A estacdo Piranga possui registros de
monitoramento de julho de 1941 a julho de 2015 (75 anos de monitoramento), porém a
presenca de falhas levou a remocdo de alguns registros das andlises aqui efetuadas. Como
estacdo de referéncia, é adotada a série de maximos didrios anuais registrada na estacao
pluviométrica Braz Pires, que possui monitoramento entre marco de 1967 e fevereiro de 2016.
O periodo de observacdes comuns foi o primeiro periodo na série histérica das duas estaces
que apresentou 10 observacGes comuns em cada estagdo. Cabe mencionar que, no caso da
precipitacdo didria maxima anual, as observacOes consideradas comuns sdo aquelas que
ocorreram em um mesmo ano hidrolégico. Uma sintese dos dados considerados e dos
resultados da aplicacéo das técnicas, para o Cenério 1.1 (precipitagdo diaria maxima anual), é

apresentada na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6 — Resultados da aplicacéo das técnicas de extensao de séries hidroldgicas —
Cenario 1.1

APLICAGAO PARA MAXIMOS DIARIOS ANUAIS

Dados de entrada
Estacdo pluviométrica provedora da série curta: Piranga
Estacdo pluviométrica provedora da série de referéncia: Braz Pires
Coeficiente de correlagao no periodo de observagdes comuns: 0,55
Extensdo da série curta (n,): 10
Extensdo da série de referéncia (n,+n,): 43
Extensdo da série completa da estacdo Piranga PLU (removendo anos com falhas): 70
Extenséo da série completa da estagdo Braz Pires PLU (removendo anos com falhas): 44
Medida descritiva Série curta Serie de referéncia
Curta Completa
Média 77,65 61,28 74,00
Desvio padréo 21,93 18,42 21,74
Coeficiente de assimetria 0,689 -0,092 1,116
Coeficiente de variagédo (CV) 0,2825 0,3007 0,2938
%’;T‘i&“arzgg 146,45 119,07 142,21
s 139,85 100,98 14190
Resultados - Série estendida
renea | waan [ D00 [CoeToie e[ oy [ O e | e i
MOVE1 92,80 25,89 1,201 0,2789 173,99 174,89
MOVE2 87,19 22,87 1,192 0,2623 158,91 159,59
MOVE3 86,00 23,00 1,232 0,2675 158,15 159,30
MOVE4 83,94 22,33 1,238 0,2660 154,00 155,17
KTRL2 86,84 21,44 1,103 0,2469 154,10 153,64
RLOC 84,95 18,71 0,943 0,2202 143,64 141,39
OLS 86,00 16,60 0,589 0,1930 138,06 131,78
Série completa | 81,33 23,36 1,261 0,2872 154,60 156,13

Para verificar a influéncia da distribuicdo de probabilidade adotada nos resultados, foram
utilizadas as distribuicdes Gumbel e GEV na estimativa do quantil associado ao TR = 100
anos. Os resultados para as técnicas consideradas aplicaveis, de acordo com os resultados do
item 5.2, sdo destacados na Tabela 5.6. E possivel notar, primeiramente, que o coeficiente de
assimetria para as duas séries, no periodo de observagdes comuns, é muito diferente daquele
para as séries completas, dadas as limitagcdes para calculo deste momento amostral para no

caso em que n,= 10.

A Unica técnica considerada aplicavel ¢ a MOVE4, que teve excelente desempenho na

estimativa do quantil de referéncia, para as duas distribui¢des analisadas (Gumbel e GEV).
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Cabe destacar que o coeficiente de assimetria foi estimado satisfatoriamente, garantindo bons
resultados também para a distribuicdo GEV. As técnicas MOVE2, MOVE3 e KTRL2, apesar
de consideradas ndo aplicaveis, tiveram também bons resultados. 1sso se deve as flutuacBes
aleatdrias que os dados reais apresentam, em comparacdo com os dados considerados para a
definicdo dos critérios de aplicacdo das técnicas. Por outro lado, a técnica OLS apresentou
evidéncias praticas do viés na variancia incorporado durante a extensdo, sendo a Unica técnica

que reduziu o valor do quantil estimado em comparagdo com a série curta.

A titulo de ilustracdo, a Figura 5.28 apresenta o ajuste das técnicas MOVE4 e OLS. podendo-
se notar que a serie estendida por meio da técnica MOVE4 possui amplitude muito mais

préxima dos valores registrados na série historica, em comparagdo com a técnica OLS.

Precipita¢do diaria méxima anual

200 4

180 4

160 -

140

120 4

100 A °

80 -

Estacdo Piranga (Série curta) - Precipitagdo (mm)

60 1 e
40 T T T T T T T T 1
30 45 60 75 90 105 120 135 150 165
Estacéo Braz Pires (Referéncia) - Precipitagdo (mm)
® Periodo de Observacdes Simultaneas ® Registros da série completa ~ =====MOVE4  =====QOLS

Figura 5.28 — Ajuste das técnicas MOVE4 e OLS — Cenério 1.1

Cenério 1.2: Precipitacdo Acumulada Anual

Os resultados da aplicacdo das técnicas de extensdo para dados pluviométricos anuais
(Cenério 1.2) sdo apresentados na Tabela 5.7. E possivel observar, primeiramente, um nivel
de correlacdo mais elevado do que no Cenério 1.1. Esse fato deve-se a uma relacdo espacial
mais clara entre as precipitacdes acumuladas anuais em comparagao com as maximas anuais.
E possivel verificar, portanto, se essa relagio leva a um melhor aproveitamento das técnicas

de extensao.

Assim como no Cenéario 1.1, sdo analisados 0s quantis estimados apds o ajuste de duas

distribuicGes, porém, neste caso, foram adotadas Normal e Gumbel. Essa avaliagéo foi feita
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para determinar se a distribuicdo escolhida para o ajuste dos dados seria capaz de alterar os

resultados comparativos entre as técnicas. A distribuicdo Pearson 3 pode ser mais

representativa para as precipitagdes anuais do que a distribuicdo Gumbel, tendo em vista a

flexibilidade introduzida por um terceiro parametro, podendo convergir para a distribuicéo

Normal. Contudo, os ajustes a distribuicdo Pearson 3, por meio do Método dos Momentos

convencional, resultaram em quantis muito diferentes daqueles estimados por meio de outras

distribuices e foram, portanto, considerados ndo aplicaveis. Atribui-se essa dificuldade ao

coeficiente de assimetria, que assumiu valores variando de negativos a positivos tanto nas

séries curta e completa quanto nas séries estendidas.

Tabela 5.7 — Resultados da aplicacéo das técnicas de extensdo de séries hidrolégicas —
Cenério 1.2

 APLICACAOPARAACUMULADOANVAL

Dados de entrada

Estacdo provedora da série curta: Piranga
Estacdo provedora da série de referéncia: Braz Pires
Coeficiente de correlagdo no periodo de observagdes comuns: 0,87
Extensao da série curta (n,): 10
Extensdo da série de referéncia (n,+n,): 53
Extensdo da série completa da estacdo Piranga PLU (removendo anos com falhas): 70
Extensdo da série completa da esta¢do Braz Pires PLU (removendo anos com falhas): 43
. " - Série de referéncia
Medida descritiva Série curta
Curta Completa
Média 1.207 1.142 1.278
Desvio padrao 369,9 365,5 291,5
Coeficiente de assimetria 1,379 0,011 -0,447
Coeficiente de variagédo (CV) 0,3064 0,3200 0,2281
Quantil Normal (TR = 100 anos) 2.068 1.993 1.956
Quantil Gumbel (TR = 100 anos) 2.368 2.289 2.193

Resultados - Série estendida

renia | wedi | Dot | G| ol qumn cunis
MOVE1 1.345 295,1 0,038 0,2194 2.031 2.270
MOVE2 1.333 304,3 0,050 0,2282 2.041 2.288
MOVE3 1.328 3129 0,046 0,2357 2.055 2.309
MOVE4 1.322 324,4 0,034 0,2453 2.077 2.340
KTRL2 1.390 399,9 -0,042 0,2878 2.320 2.644
RLOC 1.456 491,0 -0,039 0,3372 2.598 2.996
OLS 1.328 271,0 0,111 0,2041 1.958 2.178
Série completa 1.395 344,6 -0,121 0,2470 2.197 2.476
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As técnicas consideradas aplicaveis, considerando que os dados podem ser modelados pela
distribuicdo Normal, sdo MOVE (todas) e KTRL2. A técnica que mais se aproximou do
coeficiente de assimetria da série completa foi a KTRL2, provavelmente devido a sua
capacidade de extrapolar a funcdo densidade de probabilidade das séries curta e de referéncia
para a série estendida. Contudo, foi a técnica que mais errou na estimativa do coeficiente de

variacao.

As técnicas consideradas ndo aplicaveis tiveram desempenho inferior as demais,
especialmente com relacdo a estimativa do desvio padrdo da série completa. A técnica OLS,
como ja determinado na literatura e confirmado pelos resultados apresentados no item 5.1.2.2,

possui um Vviés na estimativa da variancia, o que se traduziu nos resultados da Tabela 5.7.

As técnicas MOVE tiveram desempenho muito proximo entre si, sendo dificil a tarefa de
escolher uma delas supondo que ndo se conhecem as medidas descritivas da série completa.
Duas abordagens podem ser adotadas: i) escolher a técnica com maior probabilidade de
reduzir o erro da estimativa do quantil populacional, que ¢ a MOVE4, com 64,9%, como
determinado na Simulacdo de Monte Carlo; ou ii) analisar os quantis nas estacdes adjacentes e
adotar a técnica que mais se aproxime deles. A Figura 5.29 apresenta as medidas descritivas
das series hidrologicas completas registradas nas estacdes pluviométricas proximas. Adotando
como limites regionais inferidos para o quantil de referéncia da estacdo Piranga de 1.956 mm
e 2.170 mm para a distribuicdo Normal, todas as técnicas MOVE retornam resultados

consistentes, e qualquer uma delas poderia ser utilizada.

Os resultados apresentados na Tabela 5.7 revelam ainda que 0s momentos amostrais
estimados ndo provocaram diferencas significativas entre as técnicas quando da estimativa
dos quantis pelas duas distribuicdes (Normal e Gumbel), guardadas as diferencas inerentes a

utilizacdo de uma ou outra distribuicdo distribuicdo de probabilidade.

A Figura 5.30 apresenta 0s percentis e registros individuais estimados pelas técnicas MOVE4,
KTRL2 e OLS, em comparacdo com aqueles correspondentes a série curta e a serie completa.
Notam-se comportamentos opostos nas técnicas KTRL2 e OLS, com relacdo a variabilidade
dos dados, e a técnica MOVE4 apresenta valores intermediarios, ratificando os resultados da
Tabela 5.7.
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proximas a estacao pluviométrica Piranga
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5.3.1.2 Cenério 2

Cenério 2.1: Vazdo Média Diaria Méaxima Anual

Os estudos de extensdo de séries hidroldgicas aqui apresentados, para dados fluviométricos,
diferem significativamente daqueles para dados pluviométricos, tendo em vista a relacdo
fisica muito mais evidente entre vazGes monitoradas, a montante e a jusante em um curso de
agua, em comparagdo com as precipitacbes monitoradas, mais sujeitas a variabilidade

espacial.

No Cenario 2, serd considerada a estacdo pluviométrica Porto Firme, no exutério da bacia
hidrografica em estudo, como provedora da serie curta. A estacdo Porto Firme possui registros
de monitoramento de junho de 1938 a dezembro de 2015 (77 anos de monitoramento), porém
a presenga de falhas levou a remog&o de alguns registros das analises aqui efetuadas. Como
estacdo de referéncia, é adotada a série de vazdes médias didrias maximas anuais registrada na

estacdo Braz Pires, que possui monitoramento entre agosto de 1938 e janeiro de 2016. O
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periodo de observagdes comuns foi o primeiro periodo na série histérica das duas estagdes
que apresentou 10 observagdes comuns em cada uma delas. Assim como mencionado no
Cenario 1, é importante ressaltar que, no caso da vazdo média didria méxima anual, as
observacdes consideradas comuns sdo aquelas que ocorreram em um mesmo ano hidroldgico,
e ndo necessariamente no mesmo dia. Uma sintese dos dados considerados e dos resultados da
aplicacdo das técnicas, para o Cenério 2.1 (vaz&o media diaria maxima anual), é apresentada
na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Resultados da aplicacdo das técnicas de extenséo de séries hidrolégicas —
Cenario 2.1
APLICACAO PARA VAZAO MEDIA DIARIA MAXIMA ANUAL

Dados de entrada
Estacdo provedora da série curta: Porto Firme
Estacdo provedora da série de referéncia: Braz Pires
Coeficiente de correlagio no periodo de observagdes comuns: 0,62
Extensdo da série curta (n,): 10
Extensdo da série de referéncia (n,+n,): 55
Extensdo da série completa da estacdo Porto Firme FLU (removendo anos com falhas): 71
Extensdo da série completa da estacdo Braz Pires FLU (removendo anos com falhas): 68
. . L. Série de referéncia
Medida descritiva Série curta
Curta Completa
Média 356,3 99,9 109,4
Desvio padréo 86,9 25,1 33,7
Coeficiente de assimetria 0,543 -0,404 0,268
Coeficiente de variagdo (CV) 0,2439 0,2516 0,3081
Quantil Gumbel (TR = 100 anos) 628,9 178,7 215,2
Quantil GEV (TR = 100 anos) 592,7 1471 193,1
Resultados - Série estendida
renca | wean | DY [ OO oy [ e | o
MOVEL1 389,4 116,6 0,313 0,2994 755,1 683,6
MOVE2 378,1 100,0 0,283 0,2644 691,6 627,8
MOVE3 376,9 98,8 0,281 0,2620 686,7 623,4
MOVE4 3731 92,5 0,272 0,2479 663,3 603,1
KTRL2 359,3 100,1 0,256 0,2785 673,3 606,8
RLOC 357,0 90,8 0,258 0,2543 641,7 581,7
OLS 376,9 77,0 0,241 0,2042 618,3 566,3
Série completa | 363,7 171,3 2,131 0,4710 901,0 965,1

Observa-se, na Tabela 5.8, um comportamento distinto do coeficiente de variagcdo na série
curta e na série completa. As técnicas definidas como aplicaveis, neste caso, séo MOVEZ2,

MOVE3 e MOVE4. N&o ha grande variacdo entre as estimativas do quantil de referéncia,
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Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



uma vez que estas aumentaram para as trés técnicas consideradas aplicaveis. As diferencas
entre os valores estimados e o quantil da série completa devem-se a um aumento da
variabilidade dos registros ap6s o periodo de observa¢Ges comuns utilizado nos ajustes das

técnicas.

A Figura 5.31 apresenta um mapa contendo medidas descritivas das estacGes fluviométricas a
montante da estacdo Porto Firme. Observa-se um comportamento distinto entre as estaces no
que diz respeito ao coeficiente de variagcdo. Os valores apresentados sdo correspondentes ao
periodo completo de observagGes em cada posto. A estagdo Piranga apresenta coeficiente de
variagdo muito mais alto que as demais estagdes, ainda apresentando um coeficiente de
correlacdo alto (0,74). Ao utilizar a estacdo Piranga como referéncia, tem-se o resultado

apresentado na Tabela 5.9.

A Tabela 5.9 mostra que, ao utilizar a estacdo Piranga como referéncia, os resultados sédo
melhores do que ao utilizar a estacdo Braz Pires como referéncia. Esse resultado convida-nos
a discussdo em relagdo a escolha da série de referéncia. A série com maior correlacdo com a
estacdo Porto Firme pertence ao posto Senador Firmino, enquanto a maior area de drenagem,
entre as trés estacOes, pertence ao posto Piranga. Além da relagdo fisica, observa-se, no posto
Piranga, certa variabilidade do coeficiente de variacdo no decorrer do tempo, de 0,41 a 0,65.
Fica claro que o coeficiente de correlagdo entre a série curta e a série de referéncia ndo deve
ser a Unica variavel analisada quando da escolha da estacdo de referéncia, para propositos de

extensdo de séries hidroldgicas.

Apesar da alteracdo da estacdo de referéncia, as técnicas consideradas aplicaveis (MOVEZ2,
MOVE3 e MOVE4) tiveram desempenho semelhante, com erro significativo na estimativa do
quantil de referéncia da série completa. A técnica MOVEL apresentou o melhor desempenho,
como mostrado nas Tabelas 5.8 e 5.9, e o fato de representar a mesma relacéo entre as duas
estacOes, independente de qual é considerada a estacdo de referéncia, pode ser uma vantagem
nos casos em que a relacao fisica entre as estacdes é mais pronunciada. Um exemplo € o caso
em que duas estacOes fluviométricas em um mesmo curso de &gua sdo estudadas para
propdsitos de extensdo da série hidrologica de uma delas. A estimativa da técnica KTRL2
melhorou significativamente quando a estacdo Piranga foi considerada como referéncia, por

representar melhor a variabilidade da série historica da estagdo Porto Firme.
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As estimativas da média e coeficiente de assimetria foram muito semelhantes entre as

técnicas, prevalecendo aquelas com melhor estimativa do desvio padrdo. Como consequéncia,

0 desempenho comparativo das técnicas foi igual independe do cenério de distribuicdo

ajustada aos dados.

Tabela 5.9 — Resultados da aplicacdo das técnicas de extenséo de séries hidrolégicas —
Cenario 2.1 (estacdo Piranga como referéncia

APLICACAO PARA VAZAO MEDIA DIARIA MAXIMA ANUAL
Dados de entrada

Estacdo provedora da série curta: Porto Firme
Estacdo provedora da série de referéncia: Piranga
Coeficiente de correlacdo no periodo de observacdes simultaneas: 0,74
Extensdo da série curta (n,): 10
Extensdo da série de referéncia (n,+n,): 63
Extensdo da série completa da estacdo Porto Firme FLU (removendo anos com falhas): 71
Extensdo da série completa da estacdo Piranga FLU (removendo anos com falhas): 66
. - L. Série de referéncia
Medida descritiva Série curta
Curta Completa
Média 356,3 198,6 209,8
Desvio padrao 86,9 82,3 137,2
Coeficiente de assimetria 0,543 0,674 1,726
Coeficiente de variagdo (CV) 0,2439 0,4145 0,6543
Quantil Gumbel (TR = 100 anos) 628,9 456,9 640,3
Quantil GEV (TR = 100 anos) 592,7 431,2 676,1
Resultados - Série estendida
s | i [ D0 [CeTome e | ov [ | (o oo
MOVE1 363,4 141,4 1,848 0,3890 806,8 849,2
MOVE2 361,7 120,8 1,793 0,3340 740,6 774,8
MOVE3 361,5 119,5 1,789 0,3305 736,4 770,1
MOVE4 361,0 108,3 1,747 0,2999 700,6 729,6
KTRL2 366,0 140,0 1,851 0,3825 805,2 847,3
RLOC 361,6 119,8 1,790 0,3315 737,5 771,3
OLS 361,5 107,1 1,744 0,2963 697,6 726,2
Série completa | 363,7 171,3 2,131 0,4710 901,0 965,1
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Cenario 2.2: Vazdo Média Anual

O Cenério 2.2 apresenta 0 comportamento das técnicas para 0 caso em que o coeficiente de
correlacdo entre as séries curta e de referéncia € proximo de 1. Esse cenario é favorecido,
como ja mencionado, pela relagdo fisica evidente entre as séries historicas em anélise. A

Tabela 5.10 apresenta os resultados da aplicacdo das técnicas.

Tabela 5.10 — Resultados da aplicacdo das técnicas de extenséo de séries hidrolégicas —
Cenario 2.2

APLICACAO PARA VAZAO MEDIA ANUAL

Dados de entrada

Estacdo provedora da série curta: Porto Firme
Estacdo provedora da série de referéncia: Braz Pires
Coeficiente de correlagdo no periodo de observaces comuns: 0,98
Extensdo da série curta (n,): 10
Extensdo da série de referéncia (n,+n,): 58
Extensdo da série completa da estacdo Porto Firme FLU (removendo anos com falhas): 67
Extensdo da série completa da esta¢do Braz Pires FLU (removendo anos com falhas): 62
. . L. Série de referéncia
Medida descritiva Série curta
Curta Completa
Média 89,9 21,3 19,7
Desvio padréo 16,20 3,80 5,01
Coeficiente de assimetria 1,848 1,546 0,538
CVv 0,1801 0,1790 0,2546
Quantil Normal (TR = 100 anos) 127,6 30,1 31,4
Quantil Gumbel (TR =100 anos) 140,8 33,2 354

Resultados - Série estendida

Tencs | weda | DY [ oo [ oy [ | R e
MOVEL1 83,3 21,35 0,556 0,2563 133,0 150,3
MOVE2 83,4 21,19 0,559 0,2540 132,7 149,9
MOVE3 83,4 21,18 0,560 0,2538 132,7 149,9
MOVE4 83,5 21,05 0,562 0,2522 1324 149,5
KTRL2 85,7 18,90 0,630 0,2207 129,7 145,0
RLOC 85,7 18,90 0,630 0,2207 129,7 145,0
OLS 83,4 20,99 0,562 0,2515 132,3 149,3
Série completa 75,1 19,5 0,593 0,2603 120,5 136,3

Como indicado na Tabela 5.10, o desempenho de todas as técnicas, mesmo as consideradas
ndo aplicaveis, € muito proximo, uma vez que as técnicas convergem para resultados
préximos quando r se aproxima tanto de 1. Esse resultado mostrou ser invariavel frente a

distribuicdo ajustada aos dados. Assim como mostrado na Tabela 5.10, em alguns casos
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simulados ao longo de toda a pesquisa, as técnicas KTRL2 e RLOC apresentaram ajuste
idéntico. Esse resultado é facilmente explicado pelo fato de que, quando as amostras da série
curta e da série de referéncia estdo alinhadas para a estimativa dos percentis, a mediana das
relacGes entre os percentis (utilizada para ajuste do modelo KTRL2) tende a ser igual a

declividade obtida pela razdo das AIQ das séries curta e de referéncia.

A Tabela 5.10 mostra que os quantis estimados por meio das séries estendidas se distanciaram
mais do quantil da série completa do que em relagcdo a série curta. A principal causa desse
comportamento foi a reproducdo das caracteristicas da série de referéncia nas séries
estendidas, com uma reducdo menor da média do que aquela observada na série completa. E
possivel concluir que é extremamente relevante analisar as medidas descritivas da série de
referéncia, no periodo de observacfes comuns e em todo o periodo registrado, antes da

extensao.

A Figura 5.32 apresenta 0s percentis e registros individuais estimados pelas técnicas MOVE4,
KTRL2 e OLS. Em ambos os gréaficos, as técnicas MOVE4 e OLS apresentam-se muito
proximas, dado o elevado nivel de correlagdo entre as séries curta e de referéncia. A técnica
KTRL2 ndo converge para os resultados da técnica OLS mesmo para r =~ 1. Em geral, as

técnicas superestimaram os registros individuais e percentis.
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Figura 5.32 — Cenério 2.2 — Estimativa dos percentis e registros individuais da estacao
fluviométrica Porto Firme

5.3.2 Simulagdes bootstrap

Os resultados das simulagbes bootstrap sdo apresentados na Figura 5.33. Em cada
amostragem da simulagdo, foram obtidos novos coeficientes de correlacdo entre a série curta e
a série de referéncia. Para cada técnica, a extensdo so foi realizada nos casos em que foi

considerada aplicavel pelo critério definido no item 5.2.
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Figura 5.33 — Resultados das simula¢gfes de bootstrap

Ao analisar a Figura 5.33, observa-se, primeiramente, que, no Cenario 1.1, os resultados sdo
significativamente piores do que nos demais cenarios, para as distribuicdes Normal e Gumbel.
Atribui-se esse resultado aos seguintes fatores: i) o coeficiente de correlacdo mais baixo do
que nos demais cenarios (0,38 para toda a serie histérica). Apesar de se tratar de uma
simulacdo de bootstrap, com coeficiente de correlagdo variavel, em um nimero maior de
simula¢fes houve valores baixos, em comparacdo com o0s demais cenarios; e ii) 0
comportamento do coeficiente de assimetria nas simulacdes de bootstrap, que favoreceu os
resultados para a distribuicdo GEV. Como foram analisadas precipitacGes didrias maximas
anuais, a relacéo fisica entre a serie curta e a série de referéncia ndo é tdo clara. Apesar disso,
ao estimar o quantil de referéncia por meio da distribuicdo GEV, houve reducéo significativa
do erro em relacdo a estimativa a partir da série curta. 1sso se deve ao aumento da

confiabilidade do coeficiente de assimetria, afinal, no Cenario 1.1, n, = 33.

Os resultados da Figura 5.33 ndo caracterizaram bem as técnicas, devido aos desempenhos ora
proximos, ora distantes entre si. Contudo, nos Cenarios 1.2 e 2.1, é possivel notar que a
técnica KTRL2 possui desempenho inferior as demais técnicas, o que se deve ao valor de n,

adotado, de apenas 10.
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Com excec¢do do Cenario 1.1, as técnicas tiveram bom desempenho, com reducéo do erro da

estimativa do quantil, em relacdo a série curta, em pelo menos 60% das amostras.

Por fim, € possivel concluir que o0 modelo utilizado para a caracterizagdo das técnicas, cujos
resultados sdo apresentados no item 5.1, ndo é capaz de representar, em sua totalidade, a
realidade dos dados hidrologicos. Além da limitacdo Obvia de ndo representar eventual
relacdo fisica entre a série curta e a série de referéncia, os dados reais apresentam
caracteristicas inesperadas, como mudanc¢as na variabilidade dos dados ao longo da série
historica (ver item 5.3.1.2), ou mesmo ndo estacionariedade dos dados, erros sistematicos,

entre outros.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Na presente dissertacdo, apresentou-se um estudo com o objetivo de caracterizar algumas das

técnicas de extensdo de séries hidrologicas e apresentar critérios para ua aplicacdo no sentido

de estimar quantis maximos a partir de séries hidroldgicas reduzidas. A partir dos resultados

apresentados, € possivel concluir que:

As técnicas desenvolvidas dentro do contexto da extensdo de séries hidroldgicas
possuem desempenho superior as técnicas de regressdo (inclusive os Modelos
Lineares Generalizados) na estimativa dos momentos populacionais. Esse fato deve-
se, principalmente, a variabilidade da série estendida imposta pelas técnicas de
extensdo. Portanto, ndo é recomendada a estimativa de quantis de séries estendidas por
meio das técnicas OLS, KTRL e GLM;

Para a estimativa da média populacional, de modo geral, as técnicas mostraram-se néo
enviesadas para dados normais e levemente enviesadas no caso das demais
distribuicbes. Dados com assimetria positiva levaram a estimativas superiores da
média, e o contrario também é verdadeiro. Apenas a técnica KTRL apresentou viés no
sentido oposto ao coeficiente de assimetria. A técnica MOVE2 ndo gerou séries
estendidas com média préxima da média populacional, enquanto as técnicas OLS,
MOVE3 e MOVE4 levaram aos melhores resultados;

A estimativa da variancia populacional proporcionou a maior diferenciacdo do
desempenho das técnicas de extensdo. As técnicas OLS, KTRL, RLOC e GLM
mostraram que ndo podem ser aplicadas quando o objetivo da extensdo for a obtencao
de uma estimativa melhor da variancia populacional. As técnicas KTRL2 e MOVE1
apresentaram desempenho satisfatorio em casos particulares, sendo melhor o
desempenho das técnicas MOVE2, MOVE3 e MOVE4,

Com relacdo a estimativa do coeficiente de assimetria, conclui-se que, para dados
NOR, todas as técnicas, com a excecdo dos Modelos Lineares Generalizados, geraram
séries estendidas sem viés na estimativa da assimetria populacional. Para dados com
distribuicdo assimetrica, todas as técnicas retornaram vies significativo, porém inferior

ao Vviés da serie curta, com sinal oposto a assimetria da distribuicéo.

No que tange ao erro da estimativa, apenas as técnicas MOVE e KTRL2 se

destacaram, com valor esperado do coeficiente de assimetria proximo daquele para a
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série completa, independente do cenario analisado. Pontua-se aqui que, nessas
técnicas, a influéncia do coeficiente de correlagdo no erro da estimativa da assimetria

populacional foi bastante reduzida;

e Na estimativa dos registros individuais, as técnicas desenvolvidas no contexto da
extensdo das séries hidrologicas (MOVEL a MOVE4, KTRL2 e RLOC) apresentaram
estimativas menores do que a técnica OLS, para valores baixos de x, e maiores, para
valores altos de x. As estimativas da técnica KTRL apresentam-se transladadas em
relacdo a técnica OLS, enquanto a técnica GLM retorna estimativas muito proximas da
ultima, com sutis diferencas nos extremos. Dentre as tecnicas aqui estudadas, a
MOVEL destaca-se pela sua caracteristica de pressupor erros de observacdo nas
amostras de x e y, o que também pode levar a resultados positivos em situacdes

praticas;

e A estimativa dos percentis foi fortemente influenciada pelo coeficiente de assimetria
dos dados. Para as distribui¢des de 2 parametros analisadas (Normal e Gumbel), o viés
das estimativas flutuou ao redor de zero. Ja para as distribuicdes de 3 parametros, que
envolvem a estimativa da assimetria populacional no ajuste, o viés ndo ficou

centralizado em zero;

e A estimativa dos percentis para as distribuicdes de dois parametros ficou caracterizada
por vieses e erros elevados para as técnicas de regressdo (OLS, KTRL e GLM). A
técnica com menor viés na estimativa dos percentis foi a KTRL2, apesar de outras
técnicas também apresentarem viés inferior & série curta. E possivel concluir que a
extensdo das séries hidrologicas utilizando as técnicas KTRL2, MOVE e RLOC é
capaz de melhorar a estimativa dos percentis populacionais em relacdo a série curta.
No entanto, essa conclusdo ndo deve ser generalizada, permanecendo como

recomendacdo avaliar, caso a caso, o0 desempenho das técnicas;

e Em sintese, a distribuicdo de probabilidades dos dados interfere significativamente
apenas na estimativa dos percentis e do coeficiente de assimetria (e, por conseguinte,
na estimativa dos quantis). Para a estimativa dos quantis para as distribuicdes de trés
parametros, utilizando o método dos momentos, é necessario a estimativa da
assimetria amostral. Tendo em vista que o coeficiente de assimetria das séries

estendidas € menos enviesado do que a mesma medida descritiva da série curta, um
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numero maior de técnicas pode ser considerado aplicavel para a extensdo de series

hidrologicas reduzidas que podem ser modeladas por distribuicdes de trés parametros;

e O critério elaborado para a extensdo de series hidroldgicas, com o objetivo de
melhorar a estimativa dos quantis populacionais, reline técnicas que geram series com
desempenho melhor do que a série curta com relacdo a media e variancia (dados NOR
e GUM) e também com relacdo ao coeficiente de assimetria (dados PE3+ e PE3-).
Esse mesmo critério também pode ser utilizado outras situacdes nas quais a estimativa

dos momentos populacionais é necesséria;

e Apesar de as técnicas abordarem apenas aspectos estatisticos, sua aplicacdo, bem
como a escolha da estacdo de referéncia, ndo deve se basear apenas no coeficiente de
correlacdo. A relacdo fisica entre as séries curta e de referéncia é fundamental para
obter bons resultados na extensdo. Portanto, pode-se esperar que os melhores
resultados sejam obtidos na aplicacdo utilizando séries fluviométricas em uma mesma
bacia hidrografica. A aplicacdo para séries pluviométricas aproveita-se do principio de

gue o0 comportamento estatistico regional € homogéneo;

e O critério elaborado, apesar de definido para algumas distribui¢Bes especificas, pode
ser aplicado para quaisquer distribuicdes que representem o mesmo fenémeno. O
critério elaborado para dados GUM, por exemplo, € aplicavel para variaveis

hidrolégicas méaximas; e

e A aplicacdo do critério elaborado ndo elimina a necessidade de analisar as medidas
descritivas de outros postos de monitoramento proximos a hidrometeorolégica que
originou a série curta. Na verdade, esse procedimento pode ser considerado
fundamental para detectar erros na escolha da estacdo de referéncia ou para escolher a
técnica de extensdo com melhor desempenho, entre aquelas definidas como aplicaveis.
Recomenda-se, também, que durante o processo de escolha da estacdo de referéncia,
seja levada em consideracdo a evolucdo temporal das medidas descritivas mais
relevantes na andlise de frequéncia (média, variancia e coeficiente de assimetria), que
pode influenciar no ajuste da técnica de extensdo adotada ou na estimativa dos

registros ndo observados da série curta.

De modo geral, é possivel concluir que as tecnicas de extensdo de séries hidrologicas
mostraram-se como uma ferramenta Gtil na extensdo das séries hidroldgicas reduzidas, com o

objetivo de estimar quantis maximos de precipitacdo e vazdo. E importante mencionar que
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parte significativa da pesquisa, incluindo a caracterizacdo das técnicas e a definicdo dos
critérios para sua aplicacdo, foi desenvolvida sobre amostras geradas sinteticamente. Essa
ressalva deve ser conhecida durante a aplicacdo das técnicas. Aspectos como a nédo
estacionariedade dos dados, previsibilidade das séries hidrologicas em estudo e a
homogeneidade entre as séries hidrologicas analisadas devem ser investigados em uma etapa

anterior & propria extenséo das séries hidrologicas reduzidas.

Apesar do enfoque da pesquisa na estimativa de quantis maximos a partir de series
hidrolégicas reduzidas, muitos dos resultados aqui apresentados podem ser utilizados na
extensdo das séries hidrologicas completas. Neste caso, recomenda-se a leitura da Revisdo da

Literatura da presente dissertacdo, bem como das principais referéncias sobre o assunto.

E importante pontuar que, nesta pesquisa, ndo foi analisado o desempenho das técnicas frente
a presenca de outliers, bem como em séries hidrologicas que possuem autocorrelacdo. Além
disso, muitas outras técnicas que podem ser utilizadas para a extensdo de séries hidroldgicas
ndo foram estudadas aqui, tendo em vista o enfoque dado as técnicas desenvolvidas no
contexto da Engenharia de Recursos Hidricos (com excecdo dos modelos de regressdo OLS,
KTRL e GLM).

Por fim, sugere-se para trabalhos futuros:

e Analisar o desempenho das técnicas de extensdo aqui estudadas sob cenarios de

amostras contendo outliers e duas ou mais séries curtas e de referéncia;

e Avaliar se uso das técnicas de extensdo de séries hidroldgicas aqui estudadas,
combinado com outros métodos de estimacdo dos parametros das distribuicGes
(Maxima Verossimilhanca e Momentos-L, por exemplo), pode ser mais vantajoso do

que aplicando 0 Método dos Momentos;

e Auvaliar o desempenho de outras técnicas que ndo foram analisadas aqui, como Redes

Neurais Artificiais e Método dos Minimos Quadrados Generalizado;
e Auvaliar o desempenho de modelos chuva-vazao para a extensao de séries hidroldgicas;

e Avaliar o desempenho de modelos estocaticos para a extensdo cronoldgica das séries
hidrolégicas completas, em comparacdo com as técnicas de extensdo aqui

apresentadas; e
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e Realizar a aplicagdo das técnicas de extensdo aqui apresentadas sobre um numero
maior de séries hidrologicas reais, por meio de rotinas automatizadas para a selecao

das estacdes hidrometeoroldgicas em estudo.
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APENDICE A

SCRIPTS PARA AJUSTE DAS TECNICAS DE
EXTENSAO DE SERIES HIDROLOGICAS NA
LINGUAGEM DE PROGRAMACAO R



Os scripts apresentados a seguir foram utilizados no decorrer da pesquisa e consideram as
seguintes informagdes:
e A série curta e a série de referéncia formam uma matriz com n, + n, linhas e 2
colunas. Esta matriz é apresentada como o objeto data;
e Na coluna 1 constam os dados da série de referéncia e na coluna 2 constam os dados
da série curta;
e Na coluna 2 (série curta) sdo utilizados apenas 0s n; = Ny primeiros termos; e
e Os resultados sdo apresentados em duas variaveis: i) a, o intercepto da equacgéo da reta
da técnica de extensdo; e ii) b, o coeficiente angular da equacdo da reta da técnica de

extenséo.

KTRL?2

perc = matrix(1:38, nrow = 19, ncol = 2)

perc[,1] = as.numeric(quantile(data[1:Ny,1], ¢(0.05, 0.10, 0.15, 0.20,
0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 0.45, 0.50, 0.55, 0.60,
0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95)))

perc[,2] = as.numeric(quantile(data[1:Ny,2], ¢(0.05, 0.10, 0.15, 0.20,
0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 0.45, 0.50, 0.55, 0.60,
0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95)))

v_med = NULL
for (iin 1:19)

for (j in 2:19)
{

m = length(v_med)
v_med[m+1] = ifelse(i<j,(perc[j,2]-perc[i,2])/(perc[j,1]-perc[i,1]),NA)

}
}
bad = is.na(v_med)

v_med =v_med['bad]
b = median(v_med)

a = median(data[1:Ny,2])-b*median(data[1:Ny,1])

parameters = c(a, b)
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MOVE1

nl =Ny

n2 = length(data[,1]) - nl1

Nx = length(data[,1])

bols = cor(x = data[1:Ny,1], y = data[1:Ny,2])*sd(data[1:Ny,2])/sd(data[1:Ny,1])
syl = sd(data[1:Ny,2])

sx1 = sd(data[1:Ny,1])

sx2 = sd(data[(Ny+1):Nx,1])

r = bols*sx1/syl

my1 = mean(data[1:Ny,2])

mx1 = mean(data[1:Ny,1])

b = syl/sx1
a=myl - b*mx1

parameters = c(a, b)

MOVE?2

nl =Ny

n2 = length(data[,1]) - nl1

Nx = length(data[,1])

bols = cor(x = data[1:Ny,1], y = data[1:Ny,2])*sd(data[1:Ny,2])/sd(data[1:Ny,1])
syl = sd(data[1:Ny,2])

sx1 = sd(data[1:Ny,1])

sx2 = sd(data[(Ny+1):Nx,1])

r = bols*sx1/syl

a = sqrt(n2*(n1-4)*(n1-1)/((n2-1)*(n1-3)*(n1-2)))

my1 = mean(data[1:Ny,2])

mx2 = mean(data[(Ny+1):Nx,1])

mx1 = mean(data[1:Ny,1])

mi = myl + ((n2)/(n1+n2))*bols*(Mx2 - mx1)

sd2 = (1/(n1+n2-1))*((n1-1)*sy1"2 + (n2-1)*(bols"2)*sx2"2 +
(n2-1)*(a"2)*(1-r"2)*sy1"2 + (n1*n2)/(n1+n2)*(bols"2)*(mx2-mx1)"2)

a=mi
b = sqrt(sd2)/sd(data[,1])
a = a - b*mean(data[,1])

parameters = c(a, b)

144
Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



MOVE3

nl =Ny

n2 = length(data[,1]) - nl1

Nx = length(data[,1])

bols = cor(x = data[1:Ny,1], y = data[1:Ny,2])*sd(data[1:Ny,2])/sd(data[1:Ny,1])
syl = sd(data[1:Ny,2])

sx1 = sd(data[1:Ny,1])

sx2 = sd(data[(Ny+1):Nx,1])

r = bols*sx1/syl

a = sqrt(n2*(n1-4)*(n1-1)/((n2-1)*(n1-3)*(n1-2)))

myl = mean(data[1:Ny,2])

mx2 = mean(data[(Ny+1):Nx,1])

mx1 = mean(data[1:Ny,1])

mi = myl + ((n2)/(n1+n2))*bols*(mx2 - mx1)

sd2 = (1/(n1+n2-1))*((n1-1)*sy1”2 + (n2-1)*(bols"2)*sx2"2 +
(n2-1)*(a"2)*(1-r"2)*sy1"2 + (n1*n2)/(n1+n2)*(bols"2)*(mx2-mx1)"2)

a=((nl+n2)*mi - n1*my1)/n2

b = ((n1+n2-1)*sd2-(n1-1)*sy1"2-n1*(myl-mi)*2-n2*(a-mi)"2)/((n2-1)*sx2"2)
b = sqrt(b)

a=a-b*mx2

parameters = c(a, b)

145
Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



MOVE4

nl =Ny

n2 = length(data[,1]) - nl1

Nx = length(data[,1])

bols = cor(x = data[1:Ny,1], y = data[1:Ny,2])*sd(data[1:Ny,2])/
sd(data[1:Ny,1])

syl = sd(data[1:Ny,2])

sx1 = sd(data[1:Ny,1])

sx2 = sd(data[(Ny+1):Nx,1])

r = bols*sx1/syl

a = sqrt(n2*(n1-4)*(n1-1)/((n2-1)*(n1-3)*(n1-2)))
t1 = ((n1-3)*(r"2))/((n1-4)*(r"2)+1)
t2 = (n1-4)*(r"2)/((n1-8.5)*(r"2)+4.5)

my1 = mean(data[1:Ny,2])

mx2 = mean(data[(Ny+1):Nx,1])

mx1 = mean(data[1:Ny,1])

miy = myl + ((n2)/(n1+n2))*bols*(mx2 - mx1)
mi = myl + t1*(n2/(n1+n2))*bols*(mx2 - mx1)

sd2 = (1/(n1+n2-1))*((n1-1)*sy1”2 + (n2-1)*(bols"2)*sx2"2 +
(n2-1)*(a2)*(1-r"2)*sy1"2 + (n1*n2)/(n1+n2)*(bols"2)*(mx2-mx1)"2)

sd2 = (1-t2)*(syl"2)+t2*sd2

a=((nl1 + n2)*mi - n1*my1)/n2

b = ((n1+n2-1)*sd2-(n1-1)*sy1"2-n1*(my1l-mi)"2-n2*(a-mi)"2)/((n2-1)*sx2"2)

b = sqrt(b)

a=a-b*mx2

parameters = c(a, b)

RLOC

perc = matrix(1:4, nrow = 2, ncol = 2)

perc[,1] = as.numeric(quantile(data[1:Ny,1], ¢(0.25,0.75)))
perc[,2] = as.numeric(quantile(data[1:Ny,2], ¢(0.25,0.75)))
b = (perc[2,2] - perc[1,2])/(perc[2,1] - perc[1,1])

a = median(data[1:Ny,2])-b*median(data[1:Ny,1])

parameters = c(a, b)
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