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"Uma inteligéncia humana é a capacidade de resolver
problemas ou criar produtos que so importantes num

determinado ambiente cultural ou comunidade”.

GARDNER; em sua Teoria das Inteligéncia Mltiplas

"Inteligéncia Artificial é o estudo das faculdades mentais

com o uso de modelos computacionais’

CHARNIAC e MCDERMOTT



RESUMO

As amostras usualmente curtas de observacOes hidrologicas, bem como as grandes
incertezas envolvidas na estimagdo de paréametros e quantis, tornam subjetiva a tarefa de
selecionar uma funcéo de distribuicéo de probabilidades para a andise de freqiiéncia local
de maximos anuais. Os testes de aderéncia convencionais ndo sdo nem suficientemente
potentes e nem discriminatrios para prover a sustentacdo objetiva a este processo de
tomada de decisdo, podendo levar um hidrélogo inexperiente a escolhas inapropriadas. Na
prética, os especidistas em andlise de fregiéncia de varidveis hidroldgicas empregam seu
conhecimento e experiéncia passada para construir um conjunto de regras heuristicas e de
procedimentos ad hoc, o qual prové os fundamentos necessarios para justificar a escolha de
uma distribuicdo especifica, entre os seguintes modelos mais usuais. Normal, Log-Normal
de 2 parametros, Gumbel, Generalizada de Valores Extremos, Exponencia, Generalizada
de Pareto, Pearson 111 e Log-Pearson 111. Entretanto, diferentes especialistas podem chegar
a diferentes conclusdes. Essa dissertacdo descreve a experiéncia de se empregar a
tecnologia de inteligéncia artificial e elementos de légica difusa na construcdo de um
sistema especialista computacional que emula os principios de raciocinio de um especialista
humano ao selecionar uma distribuicdo de probabilidades para proceder a andlise de
freqiiéncia local de variaveis hidrolégicas. Um conjunto de regras contemporaneas e
fundamentadas em conhecimento foi implementado em FuzzyCLIPS, uma versédo da
ferramenta CLIPS, desenvolvida pela NASA para a construcéo de sistemas especidistas; a
expectativa é que estas regras fornecam diretrizes razoavelmente similares aguelas
empregadas por um especialista humano ao selecionar uma distribuicéo de probabilidades
para uso na anadlise de freguéncia hidrolégica. O sistema computacional, aqui chamado
SEAF, foi escrito em linguagem Delphi e encontra-se em interface com o FuzzyCLIPS. Em
suma, 0 SEAF primeiramente extra a informacdo numérica dos dados amostrais,
analisando-a, na seqiiéncia, a luz do conjunto interno de regras heuristicas fundamentadas
em conhecimento, transformando-a, finalmente, em declaragtes linguisticas de decisdo. Os
momentos-L e 0s seus quocientes sG0 empregados para sumarizar a variabilidade presente
nos dados amostrais. Entdo, o processo indutivo monotbnico de raciocinio usa 0s

momentos-L amostrais para decidir sobre a plausibilidade das distribuic¢des candidatas de 2



e 3 parametros, com base em informagdo andloga aos diagramas de momentos-L, bem
como em propriedades da assimetria-L e curtose-L obtidas por smulagdo de Monte Carlo.
O raciocinio adotado no SEAF prossegue com o teste de aderéncia de Filliben, o qual serve
para atribuir um novo grau de confianca, independente do anterior, para a distribuicdo em
analise; ressalte-se aqui que, durante o processo, o nivel de confianca previamente atribuido
a cada uma das distribuicBes candidatas ndo é alterado, o que faz com que o modo de
raciocinio possa ser considerado indutivo e monoténico. Finamente, a combinacéo
matematica de todos os niveis de confianca ja atribuidos e do nimero de parametros
estimados fornece o critério de parcimonia estatistica para discriminar entre distribuicdes
da mesma familia. As distribuicdes que permaneceram ao longo do processo sdo, entéo,
classificadas de acordo com seus respectivos niveis médios de confianca e as declaractes
de decisdo sdo formuladas. Este sistema foi aplicado a 20 amostras relativamente longas de
aturas didrias de chuva e vazdes médias didrias maximas anuais observadas em estactes
pluviométricas e fluviométricas localizadas na regido sudeste do Brasil. Com o objetivo de
verificar o desempenho do sistema, as mesmas amostras foram submetidas a um painel de
especialistas em andlise de freqliéncia. A despeito das complexidades inerentes a andlise de
freqiéncia local de eventos méximos anuais de variaveis hidrolégicas, € uma concluséo
dessa dissertacdo que um sistema protétipo, como o SEAF, desempenha-se em um nivel
especidista e pode vir a fornecer substancial auxilio a uma pessoa ndo-especiadista na
escolha de uma distribuicdo de probabilidades apropriada, entre um conjunto de possivels

model os candidatos.



ABSTRACT

The usually short samples of hydrological observations recorded at a site and the large
uncertainties involved in parameter and quantile estimation make the task of selecting a
probability distribution function for frequency anaysis of annual maxima a subjective
matter. Conventional goodness-of-fit tests are neither powerful enough nor discriminatory
to provide the necessary objective backing to such a decision-making process and may lead
a novice hydrologist to improper choices. In practice, experts in frequency analysis of
hydrological variables employ their knowledge and past experience to construct a set of
heuristic rules and rather ad hoc procedures, which provide the rationale for justifying the
choice of a specific probability distribution function, among the following most often used
candidate models: Normal, 2-parameter Log-Normal, Gumbel, Generalized Extreme Value,
Exponential, Generalized Pareto, Pearson Il and Log-Pearson I1l. However, different
experts may reach to different conclusions. This dissertation provides a description of an
experience of employing the technology of artificial intelligence and fuzzy-logic theory to
build a computer expert system that emulates the reasoning principles of a human expert in
selecting a probability distribution for at-site hydrologic frequency analysis. A set of
contemporary knowledge-based rules has been implemented into FuzzyCLIPS, a version of
NASA’'s CLIPS tool for building expert systems, these rules are expected to provide
guidelines reasonably similar to those employed by a human expert for selecting a
probability distribution for hydrologic frequency anaysis. The computer system, called
SEAF, is written in Delphi language and is interfaced with FuzzyCLIPS. Briefly, SEAF
first takes the numerical information abstracted from a data sample, then analyze it under
the light of the built-in knowledge-based set of heuristic rules, and, finally, transform it into
decision statements. L-moments and L-moment ratios are employed to summarize the data
sample variability. Then, the monotonically inductive reasoning process first uses the
sample L-moments to decide on plausible 2-parameter and 3-parameter candidate
parametric forms, on a basis analogous to L-moment diagrams and on Monte Carlo-derived
properties of L-skewness and L-kurtosis. The reasoning process, as adopted in SEAF,
proceeds with Filliben's test, which serves to assign a new confidence level, independently

of the previously assigned levels, to the distribution in focus; it is worthwhile to say that, at



a given point of the process, the previous confidence levels are not changed, which makes
SEAF's reasoning process a monotonicaly inductive one. Finally, a mathematical
combination of these confidence levels and the number of estimated parameters provides
the criterion of statistical parsmony to discriminate among distributions of the same
family. The remaining distributions are then classified according to their respective mean
overal confidence levels and the decision statements are formulated. Such a system has
been applied to 20 relatively large samples of daily rainfall and streamflow annual maxima,
recorded at gauging stations located in the Brazilian southeast. In order to check the system
performance, the same samples have been submitted to a panel of experts in frequency
analysis. Despite the complexities inherent to at-site frequency anaysis of hydrological
annual maxima, it is a conclusion of this dissertation that a prototype system, such as
SEAF, performs at an expert level and may provide a powerful tool to help an inexpert to

make a reasonable choice among a number of possible probability distribution models.
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CAPITULO |

INTRODUCAO, OBJETIVOS E ORGANIZACAO DA DISSERTACAQO

|.1-INTRODUCAO

A andlise e a determinacdo das vazdes de enchentes representam problemas
correntes da Engenharia de Recursos Hidricos. Ao longo da historia, ndo é dificil
constatar a atragdo natura que as planicies e os vaes fluviais exercem sobre as
civilizagBes, uma vez gue as areas ribeirinhas a elas proporcionam condicdes favoraveis
para a agricultura e vias de transporte, aém de fécil acesso aos recursos hidricos,
elementos indispensaveis ao desenvolvimento agricola, industrial e urbano. Entretanto,
os beneficios econémicos e sociais advindos da ocupacao e uso das planicies marginais
aos cursos d' agua podem, com certa freqliéncia, ser ofuscados pelos efeitos negativos
dos desastres provocados por enchentes, como perda de vidas e prejuizos econdmicos as
propriedades ribeirinhas. Do ponto de vista geomorfoldgico, ndo h& surpresa aguma no
fato dos rios ocasiondmente se re-apropriarem de suas proprias construces
permanentes e din@micas, que sd0 seus respectivos vaes e planicies. Entretanto, é
surpreendente constatar que as comunidades humanas por vezes ignoram o fato que

habitar ou usar as planicies de inundagéo significa co-habitar com o risco de cheias.

A reducdo do risco de cheias e a mitigagdo de seus efeitos danosos podem ser
proporcionadas por intervencdes diversas no sistema fluvial natural, entre as quais cita-
se a construcao de reservatorios, o erguimento de diques de protecdo, as estratégias de
plangjamento mais racional da ocupacéo das planicies de inundacdo, além de medidas
de protegdo das habitacBes e benfeitorias ribeirinhas. Da mesma forma, a andlise e
determinacdo de vazdes de enchentes € parcela crucial do projeto e operacdo de
estruturas hidraulicas destinadas ao aproveitamento de recursos hidricos, uma vez que a
seguranca destas estruturas depende fundamentalmente dessa informagéo. Em qual quer
dessas situagOes, compete aos engenheiros e hidrologos estimar caracteristicas
relevantes das enchentes como as precipitacdes a elas associadas, as vazdes de pico, 0
volume e a duracdo dos hidrogramas, as areas inundaveis, bem como seus valores
criticos ou de projeto e/ou de operagdo. Existem metodologias diversas para a andlise e



determinacdo destas caracteristicas das enchentes, algumas das quais sdo construidas em
bases puramente deterministicas, enquanto outras procuram associar a magnitude das
variaveis a freqiéncia de sua superacéo. A preferéncia por uma entre estas metodol ogias
depende de diversos fatores, tais como 0 objetivo do estudo, o porte das estruturas, a

existéncia, a abundancia e a qualidade dos registros plavio-fluviométricos, entre outros.

Em diversas das circunsténcias mencionadas, € prética corrente da Engenharia de
Recursos Hidricos que as variaveis hidrolégicas sejam vistas como variavels aleatorias,
0 gue Ihes confere suscetibilidade de serem analisadas sob o ponto de vista da teoria de
probabilidades e da estatistica matemética. Nesse sentido, a andise de freqiiéncia de
variaveis hidrolégicas, agui brevemente referida como a quantificacdo do numero
esperado de ocorréncias de um evento de certa magnitude, representa uma das
principais aplicagdes da teoria de probabilidades e da estatistica matemética no campo
da Engenharia de Recursos Hidricos. Os métodos de andlise de freqiiéncia buscam
extrair inferéncias quanto a probabilidade com que uma variavel ird igualar ou superar
um certo valor ou quantil, a partir de um conjunto amostral de ocorréncias daquela
variavel. Se as ocorréncias referem-se a observagdes tomadas unicamente em um ponto
especifico do espaco geografico (e.g. : uma estacdo fluviométrica, em uma dada bacia
hidrografica), a andlise de freqliéncia é dita local. Contrariamente, se um nimero maior
de observacOes da variavel em questdo, tomadas em diferentes pontos de uma certa
regido, forem empregadas conjuntamente para a inferéncia estatistica, a andise de

frequéncia é ditaregional .

A andlise de freqliéncialoca de varidvels hidrolégicas dispde de um conjunto de
técnicas de inferéncia estatistica e de model os probabilisticos, os quais tém sido objetos
freglientes de investigacao, visando principalmente a obtencédo de estimativas cada vez
mais eficientes e confidveis. Entretanto, a inexisténcia de amostras suficientemente
longas imp&e um limite superior ao grau de sofisticacdo estatistica a ser empregado na
andlise de frequéncia local. Nesse sentido, a andlise regional de frequéncia representa
uma aternativa que procura compensar a insuficiente caracterizacédo tempora do
comportamento de eventos extremos por uma coerente caracterizacdo espacial da
varidvel hidroldgica em questdo. Embora sgja facil constatar a preferéncia pelos fortes
argumentos apontados pelos métodos da analise regional [e.g.: Hosking e Wallis (1997),

Potter (1987) e Bobée e Rasmussen (1995)], € um fato que inimeras decisdes



envolvendo eventos hidrol6gicos extremos sejam tomadas com base somente na andlise
de freqliéncia local dos registros das varidveis associadas. Esse fato certamente esta
vinculado a inexisténcia ou a pouca abundancia de registros de variaveis hidroldgicas
em uma dada regido geogréfica, ou a fata de conhecimento dos métodos de andlise
regional, ou mesmo a forma expedita com que se formulam solucdes de engenharia para
os problemas de mitigagcdo e controle de eventos hidroldgicos extremos. N&o obstante
tal fato e por ser intuitivamente perceptivel que a andlise de frequéncia loca de
variaveis hidroldgicas permanecera ainda por muito tempo como um método de uso
corrente da Engenharia, focaliza-se na presente dissertacdo as técnicas e dificuldades
inerentes a esse tipo de anadlise e, em particular, a selecéo da funcéo de distribuicéo de

probabilidades a ser empregada.

A andlise de frequiéncia loca de varidveis hidroldgicas consiste no gjuste de uma
funcdo de distribuicéo de probabilidades a uma amostra de observagdes maximas anuais
davariavel em questdo, as quais devem ser consideradas, por principio, como aleatorias,
independentes e homogéneas, as chamadas séries de duracéo parcia também podem ser
usadas, embora sua utilizacdo sgja muito menos freqiente e ndo sgam aqui
consideradas. Uma vez escolhida a funcéo de distribuicdo de probabilidades dentre os
diversos model os probabilisticos disponiveis, estimam-se seus parametros e quantis de
interesse para a varidvel em estudo. No contexto da andlise de fregliéncia loca de
eventos maximos anuais, as funcbes de distribuicdo de probabilidades de uso mais
comum em hidrologia podem ser agrupadas em (a) modelos de 2 parametros, entre 0s
guais podem ser citados os de Gumbel, Log-Normal 2P, Gama e Exponencial 2P e (b)
modelos de mais de 2 parametros, como os prescritos pelas distribuicdes Generalizada
de Vaores Extremos (GEV), Pearson Ill, Log-Pearson |1l e Wakeby, entre outras. A
despeito da disponibilidade de um amplo conjunto de modelos probabilisticos, ndo ha,
entre os hidrélogos e especidistas da area, qualquer consenso quanto a prescricéo de
uma unica funcdo de distribuicdo de probabilidades que seja considerada adequada a
andlise de freguéncia de variaveis hidrolégicas. De fato, a inexisténcia de leis dedutivas
de selecdo de uma distribuicdo de probabilidades para a andlise de frequiéncia de
variaveis hidrolégicas faz com que esse sga um procedimento ad hoc, baseando-se
principalmente na aderéncia do modelo prescrito a uma amostra de observagoes da

variavel em questéo.



Na pratica, as amostras, geralmente curtas, de observacdes maximas anuais das
variaveis hidroldgicas tornam dificil e subjetiva a escolha de uma distribuicdo de
probabilidades com base, principalmente, em sua aderéncia a um conjunto de dados.
Com amostras de tamanhos tipicos entre 20 e 60, é impossivel afirmar categoricamente
gue uma certa distribuicdo de probabilidades, considerada aderente aos dados, ira
representar o verdadeiro comportamento populacional. Os métodos convencionais de
inferéncia estatistica produzem estimativas pouco confiaveis de parametros e quantis,
devido principalmente a grande incerteza imposta pelas amostras de pequeno tamanho.
Por sua vez, os testes estatisticos de aderéncia, como o do Qui-Quadrado e o de
Kolmogorov-Smirnov, sd0 pouco potentes e incapazes de discriminar entre modelos
probabilisticos, resultando que mais de uma distribuicdo pode ser considerada aderente
auma dada amostra.

Estas dificuldades fazem com que a selecdo judiciosa de uma certa funcéo de
distribuicdo de probabilidades sgja uma tarefa de especidistas, que geralmente a
desempenham a luz de um conjunto de regras heuristicas formuladas de acordo com o
conhecimento acumulado ao longo de anos de experiéncia e estudo. A abordagem
heuristica limita os caminhos a seguir, selecionando agueles considerados melhores e
reduzindo uma tarefa complexa a um conjunto de operacdes de julgamento. Por
exemplo, um determinado especialista pode sugerir algumas distribuigdes candidatas
simplesmente com base no exame do coeficiente de assimetria amostral e, na sequéncia,
sugerir a adocdo daguela que produzir a melhor aderéncia em papel de probabilidades.
Em geral, essas regras heuristicas facilitam o trabalho do especialista, porém, se usadas
indiscriminadamente, podem conduzir a resultados tendenciosos. Como exemplo disso,
suponha que um evento, sabidamente muito raro em uma dada amostra, produza um
coeficiente de assimetria extremamente alto. Nesse caso, se a selecdo das distribuicdes
candidatas se der com base somente no coeficiente de assimetria amostral, correr-se-ia o
risco de se prescrever modelos ‘adequadamente’ assimétricos, porém incorretos. Esse
exemplo vem mostrar que, longe de ser uma tarefa balizada por um conjunto sistemético
de regras, a selecdo judiciosa de uma distribuicdo de probabilidades € um procedimento
multi-critério, de carater heuristico e inexato, o qual € passivel de ser realizado por

analistas especializados, com experiéncia e conhecimentos especificos.



Apesar de numerosos programas computacionais terem sido desenvolvidos
como ferramentas auxiliares para a andise de freqiéncia local de eventos maximos
anuais, eles ndo sdo capazes de orientar 0 usudrio sobre a escolha da funcdo de
distribuicéo de probabilidades ou do conjunto de distribui¢cbes mais adequadas para a
amostra em questdo. Os resultados apresentados sdo dados numéricos, 0s quais podem
levar um hidrdlogo inexperiente a encontrar dificuldades em decidir qua distribuicdo
serd adotada em sua andlise, haja vista que duas ou mais distribuicbes podem ser aceitas

pel os testes de hipoteses adotados.

Dependendo da distribuicdo populacional escolhida, 0o quantil estimado para a
variavel caracteristica de projeto ou de decisdo pode inviabilizar economicamente o
empreendimento ou sujeitalo a um maior risco de falha. Dentro deste cenéario, a escolha
de uma distribuicdo de probabilidade para um conjunto de dados é importante e ndo
pode ser realizada por um simples e Unico agoritmo. Ela requer a agregacdo de analises
objetivas e subjetivas, as quais podem conduzir a resultados diferentes dependendo do

padrdo de raciocinio adotado por cada especiaista.

De um modo geral, sempre que a solugdo de um problema envolve a
combinacdo de critérios subjetivos, a utilizacdo dos chamados Sistemas Especidistas
pode ser uma alternativa interessante para a padronizacéo e informatizacdo do processo
de andlise e tomada de decisdo. Um sistema especialista € um programa de computador
projetado e desenvolvido para atender a uma aplicacdo determinada do conhecimento
humano. Ele é capaz de auxiliar a tomada de uma decisdo, apoiada em conhecimento
justificado a partir de uma base de informagdes, tal qual um especiaista de uma area
especifica do conhecimento. No caso presente, essa base de informagdes pode ser
construida a partir da reunido de conhecimentos de profissionais qualificados e
experientes em anadlise de freqliéncia loca de variaveis hidrolégicas e compor uma
l6gica para a tomada de decisdo sob condigdes subjetivas. A presente dissertacéo
constitui um relato da experiéncia de se conceber, implementar e testar um protétipo de
um sistema especialista de auxilio a tomada de decisdo, tendo como base um conjunto
definido de regras heuristicas que reflitam as tendéncias e os resultados da pesquisa

recente em andlise de freqiéncia local de variaveis hidrol ogicas.



|.2- OBJETIVOS

O objetivo geral dessa pesguisa € a concepcdo e 0 desenvolvimento de um
prototipo de um sistema especiaista integrado para andise de freqiéncia loca de
eventos hidroldgicos maximos anuais, utilizando a tecnologia de inteligéncia artificial.
Esse sistema foi concebido tendo como principa requisito a capacidade de emular um
certo padréo de raciocinio, adotado por especialistas da area, durante a conducéo da

andlise de frequiéncia local de eventos hidrol 6gicos maximos anuais.

Especificamente o objetivo principal é o de organizar e implementar um sistema
de raciocinio que sga capaz de selecionar uma Unica (ou um conjunto pequeno de

modelos distributivos) entre as distribuicdes candidatas Normal, Log-Norma 2P,
Gumbel, Exponencial, Pearson |11, Log-Pearson |11, Generalizada de Valores Extremos
(GEV) e Generalizada de Pareto (GPA) para modelar a distribuicdo populacional de
dados amostrais de maximos hidrol 6gicos anuais. Para cumprir tal objetivo, o prototipo

do sistemafoi projetado de modo ater duas componentes distintas:

A primeira, desenvolvida em linguagem Delphi, € responsavel pelos calculos
mateméti cos e estatisticos envolvidos em uma tipica analise de freqiéncia de
maximos hidrologicos anuais, a saber: estatisticas descritivas amostrais,
testes de hipoteses, testes de aderéncia, estimagdo dos parémetros e

interval os de confianca;

A segunda, desenvolvida em linguagem CLIPS (C Language Integrated
Production System), é responsavel pela andlise dos dados e emissdo de uma
opinido justificada sobre a opgdo escolhida, utilizando os conceitos de

conjuntos difusos para classificar as distribuicoes.
Os objetivos especificos da dissertaco sdo:

Testar o0 protétipo do sistema desenvolvido, aplicando-o a um conjunto de
20 amostras de maximos hidrolégicos anuais, com tamanhos amostrais

suficientes para se proceder a andlise de frequéncia local;

Avadliar o sistema desenvolvido por meio da comparagéo de seus resultados

aqueles obtidos por um painel de reconhecidos especialistas em andlise de



freqliéncia local de eventos hidroldgicos maximos anuais, com base nas

mesmas 20 amostras mencionadas.

|.3—ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

Capitulo | - INTRODUCAO, OBJETIVO E ORGANIZACAO: aqui, € feita uma
introducdo a importancia do tema, bem como o objetivo e organizacéo do conteido

da presente dissertacéo;

Capitulo 11 - ANALISE DE FREQUENCIA DE EVENTOS HIDROLOGICOS
MAXIMOS ANUAIS: neste capitulo, é feita uma revisio bibliogréfica do processo

de andlise de frequiéncia local de eventos hidrol6gicos maximos anuais,

Capitulo 111 - INTELIGENCIA ARTIFICIAL — SISTEMAS ESPECIALISTAS:
onde sdo abordados os principais topicos de inteligéncia artificia, mais
especificamente, aqueles ligados a construcédo de sistemas especialistas de auxilio a

decisao;

Capitulo IV — SEAF - SISTEMA ESPECIALISTA PARA ANALISE DE
FREQUENCIA LOCAL DE EVENTOS HIDROLOGICOS MAXIMOS ANUAIS:
neste capitulo, sdo descritas todas as regras heuristicas implementadas no protétipo
do sistema especialista, aqui referenciado pelo acronimo SEAF (Sistema
Especidlista para Andlise de Freguéncia), e onde também se exemplifica suas

principais fungdes e interfaces;

Capitulo V - ANALISE DE DESEMPENHO DO SISTEMA ESPECIALISTA —
SEAF: aqui é feita uma andlise do desempenho do sistema SEAF, por meio de
comparacaéo entre os resultados obtidos pelo painel de quatro especidistas e os
apresentados pelo sistema SEAF para 20 amostras de dados de alturas de

precipitacdo e vazbes médias didrias maximas anuais,

Capitulo VI - CONCLUSOES E RECOMENDACOES. neste capitulo S0
apresentadas as principais conclusdes obtidas na concepcéo, implementacdo e teste

do sistema SEAF e recomendagOes para investigacoes pertinentes futuras;



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS: agui estfio listadas todas as publicacdes

referenciadas no texto da dissertacéo;

ANEXO Al - ALGUMAS DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES
UTILIZADAS EM ANALISE DE FREQUENCIA: este anexo apresenta as

propriedades das distribuicdes de probabilidades mais usadas na andise de

frequéncia de eventos hidrol 6gicos maximos anuais;

ANEXO A2 - TESTES NAO PARAMETRICOS: aqui estdo detalhados dois testes
ndo paramétricos, sendo um para identificacdo da presenca de tendéncia (Mann-

Kendall) e o outro paraidentificacdo da presenca de dependéncia seria (Kendall);

ANEXO A3 - TESTES PARA VERIFICACAO DE ADERENCIA: neste anexo
estdo descritos quatro testes para verificagdo de gjuste dos dados a uma distribuicdo
de probabilidades; sdo eles os testes do Qui-Quadrado, Kolmogorov-Smirnov,

Filliben e 0 de Momentos-L amostrais versus tedricos;

ANEXO A4 - MOMENTOS-L: agui foram abordados alguns conceitos referentes
ateoria dos momentos-L;

ANEXO A5 — AMOSTRAS DE DADOS HIDROLOGICOS: estdio apresentadas
neste anexo os dados referentes as 20 amostras de aturas de precipitacéo e de
descargas médias diarias maximas anuais utilizadas para a andlise do desempenho
do sistema SEAF.



CAPITULO 11

ANAL | SE DE FREQUENCIA DE EVENTOSHIDROL OGICOSMAXIMOSANUAIS

11.1-INTRODUCAO

A Hidrologia trata dos complexos processos naturais de armazenamento e
transporte encontrados no ciclo da &gua. Os engenheiros hidrélogos aliam seus
conhecimentos agueles provindos da ciéncia hidrolégica e 0os empregam em suas
atividades de plangjamento, projeto e operacdo de estruturas de aproveitamento de
recursos hidricos e em estratégias de controle ou mitigacdo de enchentes e estiagens
severas. Por exemplo, os projetos de obras de engenharia, tais como pontes, barragens,
vertedores, galerias de drenagem, entre outras, necessitam, de forma geral, do
conhecimento da variabilidade, bem como da estimativa de varidveis hidrol6gicas. Entre
estas, as mais comuns sdo a vazao de pico e o volume de cheia para uma dada duragéo,
cujos valores caracteristicos representam informagdes cruciais para o dimensionamento

das estruturas de seguranca pertinentes ao empreendi mento.

Os principais processos do ciclo hidrologico, tais como a precipitacdo, a
evaporacao, a infiltragdo e o escoamento em rios, possuem consideravel variabilidade
espaco-temporal e uma complexa interdependéncia, fatos que dificultam a andlise
guantitativa e qualitativa dos mesmos. Em geral, os problemas hidrol6gicos podem ser
analisados e visualizados por meio de modelos, 0s quais podem se estender desde uma
simples relacdo empirica, ou mesmo um aparato anadgico, até uma complexa
combinacdo de equacBes ou relacbes matemdticas, as quais podem ter forte
fundamentacéo fisica, e/ou estatistica e/ou empirica. Geralmente, os chamados modelos

hidrol 6gicos séo classificados como deterministicos, paramétricos e estocasticos.

Nos modelos deterministicos, todas as equagfes que governam o fendmeno
hidrol6égico em questdo podem ser determinadas e resolvidas, sendo o resultado,
decorrente da realizacdo do processo, 0 mesmo para um determinado conjunto
condicional de valores de entrada. Em contraposicaéo direta, 0s modelos estocasticos
possuem resultados previsiveis apenas em termos estatisticos, ou sgja, as repetices de

um dado conjunto de entrada produzem resultados distintos. Os modelos paramétricos



sdo formados por um conjunto de relacbes matematicas e/ou empiricas que possuem
parametros, os quais devem ser estimados a partir de dados experimentais. Eles podem
ser considerados deterministicos no sentido que irdo produzir sempre 0 mMesmMo
resultado para as mesmas condigdes de entrada. Por outro lado, eles podem ser
considerados como estocasticos, ho sentido de que as estimativas dos parametros iréo

mudar caso a amostra de dados experimentais for aterada.

Em termos simplistas, poder-se-ia dizer que se todos os fatores causais
pudessem ser definidos e medidos com a precisdo necesséria e se todas as relacdes de
interdependéncia entre eles fossem conhecidas e determinadas, 0S processos
hidrometeorol6gicos seriam classificados como deterministicos. Entretanto, o estagio
atual das observacOes sistematicas e do conhecimento humano sobre tais processos néo
permite que eles sgiam tratados desta forma, em todas as situaces; por exemplo, o
nimero e a magnitude das enchentes de um rio, durante um certo periodo do ano,
podem somente ser descritos como processos do tipo estocastico. Nesse caso, trata-se de
um processo aeatdrio porque nem todos os fatores causais e€/ou influentes na formagéo
local de cheias, bem como suas interdependéncias nas escalas espacia e temporal,
podem ser determinados. De fato, as distribuic¢des espacial e temporal da precipitacdo, a
velocidade e a direcdo de deslocamento da tormenta sobre a bacia, as variacOes
temporais e espaciais das perdas por intercepcdo, evaporacao e infiltracdo, bem como as
condic¢des antecedentes de armazenamento da umidade do solo, fazem parte do grande
nimero de fatores interdependentes que podem causar cheias ou influir em sua

formagdo e intensificagao.

A teoria de probabilidades e a estatistica matemética apresentam um conjunto de
metodologias a serem utilizadas para a identificacdo e modelacdo da aleatoriedade
presente em fendbmenos dessa natureza. Dentre estas, a andlise de frequiéncia de variaveis
hidrolégicas tem grande destaque, pois pode ser usada como ferramenta para a solucéo
de problemas que envolvam a inferéncia quanto a estimativas de alguns de seus valores

caracteristicos, e conseguiente tomada de decisdo. De fato, a andise de freqliéncia é, sem davida,
0 emprego mais comum e mais antigo da teoria de probabilidades e da estatistica

matematica em hidrologia. Apesar disso, e devido ndo sO a falta de consenso entre os

pesgquisadores quanto aos diferentes métodos empregados, como também a grande
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incerteza presente em suas estimativas, a anaise de freqiiéncia de varidveis hidroldgicas
continua sendo objeto de um grande volume de investigacOes recentes, como verificado
por Potter (1987) e Bobée e Rasmussen (1995).

Quanto a sua abordagem no espacgo, a andlise de frequiéncia pode ser classificada
como local ou regional. No primeiro caso, € utilizada uma série de registros
hidrométricos ou hidrometeorol 6gicos de uma dada estacdo de observacdo para definir
os chamados quantis de interesse, ou sgjam os valores da variavel em questéo,
associados a certas probabilidades de excedéncia. Nesta abordagem, somente os dados
hidrométricos ou hidrometeorol6gicos do local em estudo sdo utilizados durante a
andlise. Uma segunda abordagem, que leva em conta certas caracteristicas regionais e a
maior possibilidade de flutuacdo das observagbes pontuais em torno dos verdadeiros
valores populacionais, constitui a chamada analise de fregiiéncia regional de variaveis
hidrol6gicas. Neste caso, os dados coletados em varios postos hidrométricos ou
hidrometeorol 6gicos podem ser agrupados e analisados em subconjuntos, 0s quais estao
associados a certas similaridades fisiogréficas ou climéticas de uma area geogréafica,
permitindo, assim, a transferéncia de informagdes de um local para outro, sob a
premissa de semelhanca hidrologica ou hidrometeoroldgica. Portanto, o principio da
andlise regiona baseiase na similaridade espacial de algumas funcgdes, variaveis e
pardmetros que permitem a sua transferéncia de um local a outro, dentro de um contexto
geografico. Além da estimativa de quantis em locais desprovidos de observactes ou
com amostras muito peguenas, a andise de frequéncia regional pode ser também
utilizada na estimacdo mais confidvel de pardmetros e quantis de distribuicdes de
probabilidades em relacdo as estimativas realizadas somente pela andlise de frequiéncia

dos registros locais.

Em relacdo aos valores constituintes da série hidrologica ou hidrometeorol dgica,
a andlise de freqléncia pode ser conduzida a partir das chamadas séries de duracéo
anual ou parcia. As séries de duragdo anua sdo construidas pela selecdo dos maximos
(ou minimos) registrados nas estacdes hidrométricas ou hidrometeorol dgicas, para cada
ano hidroldgico; ou sgja, destas séries, consta apenas um valor de maximo (ou minimo)

por ano. Em contraposicdo, as séries de duragdo parcial compreendem somente os
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registros de magnitudes superiores (ou inferiores) a um determinado limiar de

referéncia, independentemente de suas respectivas datas de ocorréncia.

Tal como observado por Bobée e Rasmussen (1995), pode-se verificar uma
tendéncia recente bastante clara de uso preferencial dos métodos da andlise regional, em
particular aqueles descritos por Hosking e Wallis (1997). Por outro lado, existe grande
controvérsia quanto ao emprego preferencial das séries de duragdo parcial em relacéo as
séries de maximos anuais; por exemplo, enquanto alguns preconizam as primeiras [e.g.:
Smith (1984) e Naghettini et a. (1996)], outros, como Cox et a. (2002), demonstram
que, sob certas circunsténcias, as sé&ries de maximos anuais produzem quantis de
variancia relativamente menor. Ndo obstante essas observactes e tal como registrado no
Capitulo | da presente dissertacdo, a pouca abundéncia espacia de estacOes
hidrométricas ou hidrometeorol 6gicas em diversos paises, o Brasil entre eles incluido, e
a ainda relativamente incompleta compreensdo das vantagens dos métodos regionais,
fazem com que a andlise de fregliéncia local de eventos hidrol6gicos méximos anuais
continue a ter, no meio técnico, uma difusdo muito maior do que as abordagens
aternativas mencionadas. Tendo em vista tal fato, bem como o objetivo principa desta
dissertacdo, que é o de conceber e implementar um sistema especialista para auxiliar um
engenheiro hidrélogo na andlise de freqiiéncia local de eventos hidrol6gicos maximos
anuais, 0 presente capitulo restringe-se apenas aos topicos associados ao referido
objetivo. Desse modo, ndo serdo aqui contemplados os aspectos relacionados & andlise
de freqiiéncia regional, bem como aqueles ligados a utilizacgo de séries hidrol6gicas de
duracdo parcial, sendo o leitor remetido as referéncias anteriormente citadas para os
detalhes pertinentes. Entretanto, € oportuno vislumbrar a futura possivel extensdo dos
objetivos e métodos da presente dissertacdo as abordagens de andlise de fregliéncia

regional e/ou séries de duragdo parcial.

I1.2—-FUNDAMENTOS

Visando a correta contextualizagdo da terminologia e dos métodos da andlise de

freqUéncia de variaveis hidrolégicas ao longo da presente dissertacdo, faz-se agui uma



breve formalizacdo dos conceitos e da notacdo empregados. Seja X uma variavel

aleatéria continua, cuja funcéo de distribuicéo de probabilidades acumuladas é dada por
F.(X)=P(X £ x) (1.1)
A funcdo densidade de probabilidades, denotada por fx(x), € definida como a

derivada primeira de Fx(x) em relacdo a X, enquanto Xx(p) representa a funcdo dos

guantis de X, tal que a probabilidade da variavel ndo exceder o valor x(p) éigua ap.

O valor esperado ou esperanca matemética da variavel aeatoria X, denotado por
E(X), € um operador definido por

E(x)= oy (x)x (11.2)

Considerando a transformagdo p=F(x), pode-se reescrever a equacéo 1.2 da

seguinte forma

E(x) = E‘y( pkp (11.3)

Da mesma forma, a funcdo de variavel deatdria g(x) é também uma variavel

aleatdria e sua esperanca matematica € dada por

elolx)= ol (o= cal Pl 09

A variancia de X, simbolizada por var(x), representa uma medida da dispersdo

dos valores de X em torno do valor central E(x) e é definida pela seguinte expressao:

var(x) = E{[X - E(XJJ?} = E(x?)- [E(X)]? (11.5)

A distribuicdo da variavel aleatéria X € completamente conhecida se 0 conjunto
de parametros F1,F2, ... ,Fk, associado & definicdo das fungbes fx (X;F 1,F2,... ,F«)
ou Xx(p; F1, F2, ..., Fx) for conhecido. A maioria das fungbes de distribuicdo de
probabilidades requer a definicdo dos parametros de posicéo e de escala. O parametro

de posicéo x € o numero real que satisfaz
x(piX,F 5, F ) =x +X(piO,F ,,.... F ) (11.6)

O parémetro de escala a de uma distribuicéo, cujo parametro de posicdo € X , €
dito de escalase
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x(p;x,a,F 5,...F ) =x +a x(p;0LF 5,..F ) (1.7)

Os parametros de uma distribuicdo devem ser estimados a partir de uma amostra
de dados observados. O estimador de um certo parametro F € representado por f, o

qual, por ser uma funcéo dos dados amostrais, € também uma variavel aleatoria.

As caracteristicas das distribuicfes de probabilidades podem ser sumarizadas

pel os momentos populacionais, os quais podem ser cal culados pela seguinte equacao:

m = Bx f(x)ix (11.8)

onder ér-éssmo momento.

O primeiro momento ou de ordem 1 é igual ao valor esperado de X, e representa

amédia populacional, ou sgja
m= E(x) (1.9)

O r-éssmo momento central é definido como o r-éssmo momento sobre a média,

m de uma distribuicéo de probabilidades e é dado por:

¥

m = ¢fx- m)" f,(x)x (11.10)

-¥
Em decorréncia da equacéo 11.10, os momentos centrais de ordem igua ou
superior a 2 podem ser calculados como valores esperados das r-ésimas poténcias dos

desvios davariavel em relacdo ao centro da distribuicdo m Em termos formais,

m =E(x- m;r =23,... (11.12)
Alguns momentos centrais de particular interesse sf0 os de ordem 2, 3 e 4. O
momento central de ordem 2 é por definicdo a variancia de X, geralmente simbolizada

por var(x) ou s?. As quantidades que podem ser deduzidas do momento central de

ordem 2 sdo o0 desvio padrdo s e o coeficiente de variagdo C,, as quais sdo definidas

por:
s :M:Js_z (1.12)
c, =2 (11.13)

Vv

m
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Parar > 2, é usual descreverem-se as caracteristicas das fung¢fes de distribuicdo
através de razdes adimensionais do tipo m /(m,)7?, entre as quais se destacam o

coeficiente de assimetria:

g= %3 (11.14)
(m)2

e acurtose;
m, m,

k=——7 ou k=—5-3 11.15
(m) (m) (119

1.3 — ETAPAS DA ANALISE DE FREQUENCIA LOCAL DE MAXIMOS
ANUAIS

A andlise convencional de freqliéncia de realizagbes de uma variavel aeatdria,
da qual se conhece uma amostra e a distribuicdo de probabilidades da populacdo de
onde a amostra foi retirada, consiste em estimar 0s parametros populacionais a partir
dos dados observados e, em seguida, estimar 0os quantis para a probabilidade desejada.
No caso de eventos maximos (e/ou minimos) de varidveis hidroldgicas, a distribuicdo de
probabilidades da populacdo ndo € conhecida e tem-se somente uma amostra de dados
observados. Esse fato complicador leva a proposicdo de modelos probabilisticos,
funcOes paramétricas de probabilidade, os quais, em funcéo de suas caracteristicas de
assimetria e da eventual existéncia de limites superiores (e/ou inferiores) no dominio de
definicdo da variavel aleatdria, se atribuem propriedades de modelarem os fendmenos
hidrol6gicos. Muitas distribuicdes tém sido propostas para a modelacdo estatistica dos
valores maximos anuais de variaveis hidrol6gicas ou hidrometeoroldgicas, mas ndo ha
uma distribuicdo especifica consensual que sga capaz de, sob quaisquer condicoes,
descrever o comportamento da varidvel em foco. Portanto, em uma andlise tipica, cabe
ao especiaista selecionar dentre as diversas distribui¢cdes candidatas, agquela que parece
mais apropriada a modelacéo dos dados amostrais. Em geral, os procedimentos tipicos

de uma analise de frequéncia local sdo os seguintes:

verificacdo dos dados amostrais;
escolha da distribuicdo de probabilidades,
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estimativa dos parametros das distribuicdes; e
identificacdo e tratamento de pontos atipicos ou outliers.

As secOes que se seguem apresentam uma breve discussdo sobre cada uma das
etapas descritas acima, enquanto 0 anexo Al apresenta, em detalhes, algumas das

principais distribui¢es de probabilidades utilizadas na modelagdo de eventos maximos

de variaveis hidrol 6gicas e hidrometeorol ogicas.

11.3.1 — Verificacdo dos dados amostrais

A qualidade e a aplicabilidade da andlise de frequéncia dependem diretamente
dos dados utilizados para estimacdo de seus parametros. Desse modo, é um fato
reconhecido que, por mais sofisticado que sgja, a qualidade de um modelo estocastico
jamais superara a dos dados disponiveis para a estimagdo de seus parametros. Nesse
sentido, cabe a0 especialista julgar a qualidade dos registros hidrologicos disponiveis

para dar prosseguimento a analise de frequéncia.

E um pressuposto da andlise de freqiéncia convencional que a amostra de dados
disponivel sgja uma entre um nimero infinito de outras amostras possivels que também
poderiam ser sorteadas, todas com igual chance, de uma populacdo. Também sdo
pressupostos da andlise de fregiiéncia convencional que os dados hidrolégicos devem
satisfazer as condi¢cbes de independéncia, estacionariedade e representatividade. De
modo sintético, pode-se dizer que os eventos sdo considerados independentes quando
ndo ha correlacdo entre os valores da sé&rie. No caso de vazdes maximas anuais, a
independéncia significa a inexisténcia de correlagdo entre o registro de um dado ano e
0S registros posterior e anterior, considerados todos o0s anos disponiveis. Por outro lado,
uma sé&rie de maximos hidrolégicos é dita estacionaria quando ndo ocorrem
modificagbes nas caracteristicas estatisticas de sua série ao longo do tempo. A andlise
de freqliéncia de séries hidrol 6gicas ndo estacion&rias e, por conseguinte, a estimagdo de
parametros e quantis com tendéncias ou variages temporais sdo objetos de investigacéo
muito recentes [e.g: Cox et a. (2002) e Clarke (2002)] e ndo serdo aqui considerados.
Em termos da andlise de fregliéncia convencional, dados ndo estacionarios devem ser

anaisados em sub-séries homogéneas ou gustados de modo a corrigir as
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heterogeneidades encontradas. As causas principais de possiveis heterogeneidades em
uma sé&ie hidrolégica ou hidrometeoroldgica sdo: a relocacdo das estacbes de
observacdo, a construcdo de barragens a montante, a urbanizacdo ou o0 desmatamento
das bacias, as eventuais modificagbes do leito fluvial, a ocorréncia de cheias

catastroficas, aém, evidentemente, de mudancas climéticas.

A confiabilidade das estimativas dos parametros de uma dada distribuicdo de
probabilidade estd intrinsecamente ligada ao tamanho da amostra e a sua
representatividade. Os dados da amostra devem ser representativos da variabilidade
inerente a0 processo natural ou experimento em foco. Em se tratando de varidveis
hidrolégicas ou hidrometeoroldgicas, uma amostra, obtida ao longo de um periodo
predominantemente seco (ou Umido), ira certamente distorcer os resultados da andlise,
produzindo, em conseqgiiéncia, estimativas tendenciosas dos parametros populacionais.
Por outro lado, uma amostra de dados possui propriedades estatisticas apenas similares
as da populacéo; elas serdo idénticas se e somente se toda a populacdo tiver sido
amostrada. Y evjevich (1972) resume a questdo afirmando que tanto a presenca de erros
sistematicos em uma amostra, 0s quais podem ser provenientes de problemas de
processamento e medicdo, de heterogeneidades e falta de representatividade, quanto os
erros aleatorios, esses inerentes as naturais flutuagcbes amostrais em torno de valores
populacionais, podem produzir grandes incertezas quanto as estimativas de parametros
estatisticos a partir de amostras de tamanho relativamente pegueno. De qualquer modo,
€ um pressuposto basico dos métodos de inferéncia estatistica a inexisténcia de erros
sistematicos, atribuindo somente as flutuagdes amostrais as diferencas entre estimativas

e valores populacionais.

Benson (1960) utilizou uma série sintética de 1000 anos de vazGes maximas e
demonstrou que para se estimar uma cheia de 50 anos s80 necessarias amostras de pelo
menos 39 anos, para que as estimativas ficassem na faixa de 24% do valor correto em
95% dos casos. Caso a confianga de acerto decresca para 80%, 0 periodo minimo de
dados necesséario seria de 15 anos. E fregiiente encontrar na literatura referéncias a
consideracdo de que, a partir de uma série de maximos anuais de n valores pode-se
estimar, com alguma confiabilidade, quantis com tempos de retorno de até 2n. Watt et
al. (1988), editores do guia “Hydrology of Floodsin Canada - A Guide to Planning and
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Design”, elaborado para o Conselho Naciona de Pesquisas do Canadg, relacionam o
tamanho da amostra ao tipo de abordagem a ser tomada pela andlise de freqiiéncia de
vazbes méximas. Neste guia, a andlise de frequéncia local de vazbes maximas anuais é
recomendada apenas para as amostras com mais de 10 anos de dados e para estimativas
de quantis com tempos de retorno no maximo inferiores a quatro vezes o tamanho da
série. Por outro lado, Tucci (2002) opinaque“ ... na realidade, ndo € o nimero de anos,
mas a representatividade dos anos da série utilizada para amostrar a estatistica da
variavel, que permite uma boa estimativa dos parametros da populacdo”. Apesar de
existirem outras formas de avaliar qualitativamente a aplicabilidade da andlise de
freqiéncia, conforme indicado por Tucci (2002), ndo se pode negar a importancia do
tamanho da amostra como uma boa forma de avaliagdo qualitativa dos estimadores
amostrais e quantis, uma vez gue a variancia de todos eles é inversamente proporcional

a0 tamanho da amostra.

Testes estatisticos paramétricos e ndo paramétricos podem ser usados como
ferramentas auxiliares na identificacdo da presenca de dependéncia e heterogeneidade
serid. Os testes paramétricos sdo fundamentados em suposicOes distributivas mais
severas do gue as exigidas por testes ndo paramétricos similares. Geralmente, em sua
formulacdo, os testes paramétricos sdo baseados na suposicdo de uma distribuicdo de
probabilidades especifica para os dados amostrais. Em contraposicdo, os testes ndo
paramétricos, também chamados de “testes livres de distribuicdo”, ndo exigem a
premissa de uma distribuicdo de probabilidade especifica e tém suas estatisticas de
decisfo construidas com base em caracteristicas indiretas dos dados originais, tais como
sinal em relacdo a um valor de referéncia ou nimero de ordem dos dados classificados,
entre outras. Portanto, tendo como motivagdo ndo assumir a priori Compromissos com
as caracteristicas distributivas populacionais durante a etapa de verificagdo de dados
amostrais, é claramente recomendavel 0 uso de testes ndo paramétricos para a
identificagéo da eventual presenca de heterogeneidade e dependéncia serial na amostra.
A esse respeito, 0 anexo A2 apresenta a descricdo detalhada de dois testes estatisticos
ndo paramétricos, nominalmente os de Kendall e Mann-Kendall, para a identificagdo da
presenca de dependéncia serial e heterogeneidade em uma amostra, respectivamente.
Estes testes representam o ponto de partida de uma tipica andlise de fregliéncia de

eventos maximos anuais de variaveis hidrolégicas ou hidrometeoroldgicas. Cabe
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esclarecer, entretanto, que, embora os testes estatisticos sejam validos para pequenas
amostras e sob situactes diversas, eles devem ser vistos apenas como indicadores, pois
ndo constituem por s argumentos suficientemente fortes para se abandonar uma
amostra caso indiquem, por exemplo, a presenca de dependéncia seria entre seus dados.
Nestes casos, deve-se procurar por uma evidéncia fisica que justifique o resultado do

teste.

Ainda na etapa de verificagdo inicial de dados, deve-se lembrar que alguns
cuidados devem ser tomados durante a selecdo dos eventos de modo a assegurar a
independéncia serial da amostra Em regibes com sazonalidade muito acentuada, a
selecdo de eventos para compor uma dada amostra deve ser feita de forma diferenciada
para vazGes maximas e minimas anuais; por exemplo, no estado de Minas Gerais, como
de resto em grande parte da regido sudeste do Brasil, a estacdo chuvosa vai de Outubro
a Marco, com grande possibilidade de ocorréncia de eventos méximos em Dezembro.
Neste caso, as vazfes maximas anuais devem ser individualizadas por ano hidrol6gico,
0 qual corresponde a um periodo fixo de 12 meses, a comegar no inicio do periodo
chuvoso (Outubro) e terminar no final da estagcdo seca (Setembro). Mesmo em regides
com sazonalidade ndo tdo evidente como o sudeste brasileiro, tais como o sul de Santa
Catarina e grande parte do Rio Grande do Sul, o ano hidrolégico de Maio a Abril deve
ser empregado para a selecdo de eventos. Por outro lado, no caso da selegdo da amostra
de vazdes minimas anuais, a abordagem anterior merece restri¢cdes, ja que uma estiagem
prolongada pode fazer com que valores dependentes sejam escolhidos. Neste caso, 0s

periodos anuais devem ser limitados pel os meses mais chuvosos.

11.3.2 — Escolha da distribuicdo de probabilidades

Existe um conjunto ndo muito extenso de funcdes de distribuicdo de
probabilidades que podem ser empregadas para a modelacdo de eventos maximos
anuais de varidveis hidroldgicas e hidrometeorol 6gicas. Dentro desse conjunto, pode-se
distinguir as distribuicbes oriundas da teoria cléssica de valores, quais sgam, as
distribuicdes Gumbel, Fréchet, Weibull e a Generalizada de Valores Extremos (GEV), e
aquelas ditas ndo-extremais, entre as quais as de maior uso sdo:. as distribuicdes

Exponencia e sua forma mais geral que € a Generaizada de Pareto, Pearson 111, Log-
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Pearson Il e Log-Normal 2p. Embora a adequagéo destas distribui¢bes candidatas
dependa de critérios variados, incluindo alguns de caréter subjetivo, talvez o atributo
mais desgavel sgja a capacidade dessas distribuicdes de reproduzir algumas
caracteristicas amostrais relevantes. Apresentam-se, a seguir, as principais
consideracOes, algumas delas adaptadas do trabalho de Davis e Naghettini (2001), a

levar em conta quando da selecdo de um modelo probabilistico local.

No que concerne a distribuicBes limitadas a direita, € um fato que algumas
quantidades fisicas possuem limites superiores inerentemente definidos; é o caso, por
exemplo, da concentracdo de oxigénio dissolvido em um corpo d égua, limitado
fisicamente em um valor entre 9 a 10 mg/l, a depender da temperatura ambiente. Outras
guantidades podem possuir um limite superior; entretanto, esse limite ndo € conhecido a
priori, fato decorrente da insuficiente compreensdo e/ou quantificagdo de todos os
processos fisicos causais envolvidos. A esse respeito, € bastante conhecida a
controvérsia quanto a existéncia da Precipitagdo Méxima Provavel (PMP),
originalmente formulada como um limite superior de producéo de precipitacéo pelo ar
amosférico; se de fato existe a PMP, a determinacdo desse limite superior fica
comprometida pela insuficiente quantificacéo da variabilidade espaco-temporal das
variaveis que lhe ddo origem. Entretanto, pode-se conjeturar que seria fisicamente
impossivel a ocorréncia de uma vazdo, digamos de 100.000 ni/s, em uma pequena
bacia hidrogréfica, por exemplo, da ordem de 100 knt de &rea de drenagem. Por essa
razéo, alguns pesquisadores, como Boughton (1980) e Laursen (1983), recomendam que
somente distribuicdes limitadas superiormente devem ser usadas para modelar variaveis
com essas caracteristicas. Hosking & Wallis (1997) consideram errbnea essa
recomendacdo e sustentam que, se 0 objetivo da andlise de freqliéncia € o de estimar 0
guantil de tempo de retorno de 100 anos, € irrelevante considerar como “fisicamente
impossivel” a ocorréncia do quantil de 100.000 anos. Acrescentam que impor um limite
superior ao modelo probabilistico pode comprometer a obtencéo de boas estimativas de
guantis para os tempos de retorno gque realmente interessam. Hosking & Wallis (1997)
concluem afirmando que, a0 se empregar uma distribuicdo ilimitada superiormente, as
premissas implicitas sdo (i) que o limite superior ndo é conhecido e nem pode ser

estimado com a precisdo necessaria e (i) que no intervalo de tempos de retorno de
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interesse do estudo, a distribuicdo de probabilidades da populacédo pode ser melhor
aproximada por uma funcdo ilimitada do que por uma que possua um limite superior.
Evidentemente, quando existem evidéncias empiricas que a distribuicdo populacional
possui um limite superior, ela deve ser aproximada por uma distribuicdo limitada
superiormente. Seria 0 caso, por exemplo, do gjuste da distribuicdo Generalizada de
Valores Extremos a uma certa amostra, cuja tendéncia de possuir um limite superior

estaria refletida na estimativa de um valor positivo para o parametro de formak.

O chamado “peso” da cauda superior de uma fungdo distribuicdo de
probabilidades determina a intensidade com que os quantis aumentam, a medida que os
tempos de retorno tendem para valores muito elevados. Em outras palavras, 0 peso da
cauda superior é proporcional as probabilidades de excedéncia associadas a quantis
elevados e é reflexo da intensidade com que a funcdo densidade f (x) decresce quando x
tende para valores muito elevados. Os pesos das caudas superiores de algumas das
principais fungbes de distribuicdo de probabilidades encontram-se relativizados na
Tabelall.l.

Tabelall.1 — Pesos das caudas superiores de algumas distribui¢des de probabilidade .

Cauda Superior Formade f (x) para Distribuicéo
valores elevado de x
Pesada X A Generalizada de valores extremos, generalizada de Pareto e
L ogistica generalizada com paré@metro de formak<0.
- X~ Alnx Lognormal com assimetria positiva.
exp(- XA) Weibull com parémetro deformal <1.
0<A<1
xA exp(- Bx) Pearson tipo |11 com assimetria positiva.
exp( - x) Exponencia, Gumbel.
- exp(- x*), A>1 Weibull com parémetro deformal <1.
Leve Limite superior Generalizada de val ores extremos, generalizada de Pareto e

L ogistica generalizada com parémetro de formak>0,
Lognormal e Pearson tipo |11 com assimetria negativa.

‘A e B representam constantes positivas. (adap. de Hosking & Wallis, 1997, p. 75)

Para a maioria das aplicacoes envolvendo variaveis
hidrol 6gicas’hidrometeoroldgicas, a correta prescricdo da cauda superior de uma

distribuicdo de probabilidades é de importancia fundamental e, em muitos casos,
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representa a motivacdo primeira da andlise de freqiiéncia. Entretanto, os tamanhos das
amostras disponiveis para essas aplicagdes sdo invariavelmente insuficientes para se
determinar, com exatiddo, a forma da cauda superior do modelo probabilistico.
Segundo Hosking & Wallis (1997), ndo havendo razdes suficientes para se recomendar
0 emprego exclusivo de somente um tipo de cauda superior, € aconselhavel utilizar um
grande conjunto de distribuigdes candidatas cujos pesos de suas caudas superiores se
estendam por um amplo espectro.

Consideracfes semelhantes as anteriores se aplicam a cauda inferior: €
necessario utilizar um conjunto razoavel de distribuic¢bes candidatas cujos pesos de suas
caudas inferiores se estendam por um amplo espectro. Entretanto, se o interesse do
estudo encontra-se centrado em se prescrever a melhor aproximacéo da cauda superior,
a forma da cauda inferior é irrdevante. Em alguns casos, conforme enfatizado no
relatério Estimating Probabilities of Extreme Floods, Methods and Recommended
Research do National Research Council (NRC, 1987), a presenca de outliers baixos em
uma dada amostra pode inclusive vir a comprometer a correta estimagdo das
caracteristicas da cauda superior.

ConsideracGes semelhantes as do limite superior também se aplicam ao limite
inferior. Contudo, diferentemente do limite superior, o inferior € em geral, conhecido
ou pode ser igualado a zero; algumas distribuicdes, como a Generalizada de Pareto,
permitem com facilidade o guste do parametro de posi¢éo, quando se conhece ou se
prescreve o limite inferior. Hosking & Wallis (1997) ressaltam, entretanto, que, em
diversos casos, a prescricéo de limite inferior nulo é indtil e que melhores resultados
podem ser obtidos sem nenhuma prescricdo a priori. Exemplificam afirmando que os
totais anuais de precipitacdo em regides Umidas, apesar de nUmeros positivos, s8o muito
superiores a zero; para esse exemplo, uma distribuicao de probabilidades realista deve
ter um limite inferior muito maior do que zero.

As distribuicdes oriundas da teoria classica de valores extremos (Gumbel,
1958), como os modelos Gumbel, Fréchet e Weibull, so as Unicas para as quais
existem justificativas tedricas para seu emprego na modelacdo de valores maximos (ou
minimos) de dados empiricos. Por exemplo, o modelo de valores extremos do tipo |
para méximos (EV1 ou Gumbel) é a distribuicdo assintética do maior vaor de uma

seguénciailimitada de variaveis aeatérias independentes e igualmente distribuidas (iid),



e possui uma cauda superior do tipo exponencial. Analogamente, a distribuicdo do tipo
Il para méximos (EV2 ou Fréchet) relaciona-se a varidveis iid com cauda superior do
tipo polinomial, enquanto a distribuicdo do tipo Il (EV3 ou Weibull) refere-se a
variaveis iid que possuem um limite superior finito. Sob as premissas da teoria de
valores extremos, por exemplo, a distribuicdo de probabilidades das vazées médias
diarias méximas anuais de uma certa bacia hidrografica depende da distribuicéo inicial
Unica dos vaores diarios considerados independentes. A maior objecdo a0 uso das
distribuicbes oriundas da teoria de valores extremos em hidrologia refere-se a premissa
devaridveisiniciais iid, a qual muito dificilmente € satisfeita por variaveis hidrol égicas
ou hidrometeorolégicas. A esse respeito, transcreve-se 0 seguinte comentario escrito por
Perichi & Rodriguez-Iturbe (1985, p. 515) :

“Presumir que duas vaz6es médias diérias, observadas digamos no dia 15 de maio e em
20 de Dezembro, sdo variaveis aleatérias identicamente distribuidas € uma clara
violacdo da realidade hidrologica. Essa premissa ‘regulariza’ as distribuictes
histéricas iniciais afirmando ndo s6 que elas sdo do mesmo tipo, mas também que elas
possuem 0s mesmos parametros (e.g. média e variancia) para qualquer dia do ano. Sob
essa premissa, ndo se pode admitir o fato que se uma mesma vazao média diaria foi
observada em dois dias diferentes, € mais provavel que aquele gue possui a maior
variancia produzird cheias maiores do que aquele de menor variancia. A realidade
hidrol6gica é que a combinacdo da média e da variancia de um dado més faz com que

alguns meses do ano sgfam mai's suscetiveis a ocorréncia de cheias do que outros.”

Além dessas consideractes, a sequéncia de varidvels hidrol 6gicas/hidrometeorol dgicas,
amostradas em intervalos horarios ou didrios ao longo de um ano, apresenta correlacéo
seria significativa e ndo pode ser considerada suficientemente grande em termos
assintoticos.

O fato que varidveis hidroldgicas e hidrometeorol égicas dificilmente satisfazem
as premissas da teoria classica de valores extremos vem justificar o uso de distribuicdes
nao-extremais, tais como a Lognormal, na andise local de freqliéncia de eventos
maximos anuais. Chow (1954) apresenta a seguinte justificativa para o emprego da

distribuicdo Lognormal: os fatores causais de varias varidvels hidrolégicas agem de
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forma multiplicativa, ao invés de aditiva, e a soma dos logaritmos desses fatores, em
conseguéncia do teorema central limite da teoria de probabilidades, tende a ser
normalmente distribuida. Stedinger et al. (1993) afirmam que algumas variaveis, como a
diluicdo, por exemplo, podem resultar do produto de fatores causais. Entretanto, para o
caso de enchentes ou precipitacbes maximas, a interpretacdo dessa acdo multiplicativa
ndo é evidente.

As objecOes anteriores referem-se as justificativas tedricas inerentes a
distribuicdo Lognormal, bem como as distribuicbes oriundas da teoria classica de
valores extremos, porém, ndo tém o objetivo de exclui-las do elenco de distribuictes
candidatas & modelacdo de varidvels hidrolégicas e hidrometeorolégicas. No contexto
da andlise de freqliéncia local de variaveis hidroldgicas, elas devem ser consideradas
candidatas como quaisquer outras distribuicdes e devem ser discriminadas de acordo
com outros critérios, tais como suas medidas de aderéncia aos dados amostrais.

Com relacdo ao numero de parametros desconhecidos de uma distribuicdo de
probabilidades, Hosking & Wallis (1997) afirmam que as distribuicdes de dois
pardmetros produzem estimativas precisas de quantis quando as caracteristicas
distributivas populacionais a elas se assemelham. Entretanto, quando isso ndo ocorre,
podem-se produzir estimativas tendenciosas dos quantis. A busca de um modelo
probabilistico mais geral e flexivel levou as agéncias do governo norte-americano a
preconizarem o uso da distribuicdo Log-Pearson do tipo Ill para a andlise loca de
freqiiéncia de cheias maximas anuais em projetos com participacdo federal. O modelo
Log-Pearson |1l é uma distribuicéo de trés parémetros, resultante da transformacao
logaritmica de variaveis aleatorias distribuidas de acordo com Gama ou Pearson do tipo
I11. Embora os seus trés parametros confiram flexibilidade de forma a essa distribuicéo,
a sua estimacéo, com base exclusiva em dados locais, € uma fonte de controvérsias.
Bobée (1975) reporta situagbes em que a simples ateracd do método de inferéncia
estatistica faz com que o parametro de forma dessa distribuicdo passe de negativo a
positivo, o que a torna limitada superiormente ou inferiormente de acordo com o sinal
do parametro. S&0 essas caracteristicas indesgjaveis da distribuicdo Log-Pearson do tipo
[l que levaram, por exemplo, Reich (1977) a argumentar contra a sua utilizacdo na
andlise de freqliéncia local de vazdes maximas anuais. No contexto da andlise regional,

Hosking & Wallis (1997) observam que, obedecido o preceito da parciménia
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estatistica, recomenda-se 0 uso de distribuicdes de mais de dois pardmetros por
produzirem estimativas menos tendenciosas dos quantis nas caudas superior e inferior.
No contexto da anadlise local, entretanto, resta apenas o preceito da parciménia de

parametros na especificacdo da funcéo de distribuicdo de probabilidades.

As consideracoes anteriores, revelando a inexisténcia de leis dedutivas para a
selecdo de uma distribuicéo de probabilidades ou de uma familia de distribuigdes para a
andlise de frequéncia de eventos hidrolégicos maximos anuais, remetem o andista a
critérios variados e de algum modo subjetivos, entre 0s quais agueles relacionados a
capacidade descritiva dos modelos propostos. Alguns especialistas utilizam, como um
possivel critério de escolha, a comparacdo entre o coeficiente de assimetria amostral e 0
valor de assimetria tedrico esperado para uma determinada distribuicdo de
probabilidade. Por exemplo, enquanto estimativas amostrais do coeficiente de
assmetria amostral préximas de zero podem sugerir a distribuicdo Norma como
candidata a modelacéo estatistica, amostras com assimetrias proximas a 1,14 indicam a
prescricdo de uma distribuicdo de Gumbel. A utilizacdo deste critério esta sujeita a
precisdo da estimativa do coeficiente de assimetria, a qual cresce com o aumento do
tamanho da amostra, e serve apenas como um indicador de gjuste, tornando necessario o
emprego de outros critérios, tais como indicadores de aderéncia, para selecionar uma

distribuicéo probabilidades apropriada.

Apesar de ser um procedimento subjetivo, o exame visua do guste entre as
distribuicbes de probabilidades candidatas e os dados observados pode ser Util na
selecdo da distribuicdo de probabilidades apropriada. Paraisto, os dados observados séo
ordenados de forma decrescente, para andlise de maximos, e plotados em um papel de
probabilidade especifico para cada distribuicdo. A tendéncia linear dos pontos plotados
em papel de probabilidade apropriado € um indicio de que a amostra pode ter sido
extraida daquela populacdo; por exemplo, uma tendéncia linear em um papel de
probabilidade normal € uma evidéncia que os dados amostrais possam ter sido sorteados
de uma distribuicdo normal. No caso de distribuicdes de 3 parametros, o exame visual
ainda pode ser redizado nos papéis de probabilidade mais comuns, tais como
exponencia ou normal; entretanto, neste caso, seréo observadas tendéncias curvilineas e
ndo mais lineares. Embora Util, 0 exame visual dos dados é adequado para amostras de

grandes tamanhos, uma vez que amostras pequenas s80 muito mais sensivels a presenca
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de erros amostrais ou de imprecisdo na estimacdo da posicdo de plotagem, os quais

podem tornar a andlise visua pouco informativa ou, mesmo, pouco confiavel.

Testes de hipbtese de aderéncia, tais como o do Qui-Quadrado, o de
Kolmogorov-Smirnov, o de Filliben e o de comparacdo de quocientes de momentos-L,
entre outros, podem ser utilizados durante o processo de selecdo da funcdo de
distribuicdo de probabilidades. As edstatisticas destes testes objetivam encontrar
evidéncias que possam aceitar ou regetar a plausibilidade da distribuicdo de
probabilidades testada; apresentase no Anexo A3 uma descricdo detalhada dos
principais testes de aderéncia, a saber: Qui-Quadrado, Kolmogorov-Smirnov, Filliben e
0 de comparacao de quocientes de momentos-L. Segundo Kite (1977), os dois primeiros
s80 0s testes de aderéncia mais empregados na prética da analise de frequiéncia local de
variaveis hidrologicas, enquanto Stedinger et al. (1993) sugerem alguma preferéncia
pelo teste de Filliben. A verificacdo de aderéncia por comparagcdo de quocientes de
momentos-L apresenta vantagens em relagdo a seus predecessores, as quais S&0
intrinsecas a utilizacdo de momentos ndo convencionais, por razdes de adequacdo a
sequiéncia | 6gica da presente dissertacdo, essas vantagens serdo abordadas em outro item

desse capitulo.

De qualguer modo, entre os varios testes de hipétese de aderéncia, ndo ha um
teste estatistico que sgja suficientemente potente para as amostras de pequeno tamanho
comumente encontradas em hidrologia. De fato, tais testes ndo sdo sensiveis aos valores
amostrais das caudas superior e inferior, 0 que é particularmente verdadeiro para as
series historicas tipicas de pequeno tamanho. No Brasil, por exemplo, estas séries
variam de 20 a 60 anos de dados. Junte-se a esse fato a incerteza inevitavel quanto as
estimativas dos parametros e quantis das distribuicdes sob teste. Além de tudo isso,
resta dizer que os testes de aderéncia ndo discriminam as distribuigdes, ou segja, as
verificagOes devem ser usadas para cada distribuicéo separadamente e ndo se prestam a
selecionar uma ou um grupo de distribuicbes, entre as candidatas, com base nos
respectivos valores das edtatisticas de teste. Desse modo, a escolha da distribuicdo
continua a cargo do especialista envolvido na andlise, o qual utiliza outros critérios

subjetivos para fazé-lo.
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As dificuldades mencionadas fazem com que a selecdo judiciosa de uma certa
funcdo de distribuicdo de probabilidades segja uma tarefa de especidistas, que
geralmente a desempenham a luz de um conjunto de regras heuristicas formuladas de
acordo com o conhecimento acumulado ao longo de anos de experiéncia e estudo. A
abordagem heuristica limita os caminhos a seguir, selecionando aqueles considerados
melhores e reduzindo uma tarefa complexa a um conjunto de operacdes de julgamento.
Em resumo, cabe a0 especidista utilizar uma combinacdo de critérios objetivos e
subjetivos para selecionar a distribuicdo que melhor se gusta aos dados amostrais. O
alto grau de subjetividade envolvido no processo de escolha de uma distribuicdo de
probabilidades pode levar a solugbes diferenciadas, para um mesmo conjunto de dados,
dependendo dos critérios utilizados pelo especiaista envolvido na andlise. Cabe
lembrar, entretanto, que o pequeno tamanho das amostras, normal mente encontradas na
prética, torna impossivel comprovar que a distribui¢éo de probabilidades selecionada é
superior as outras candidatas e que, de fato, ela representa a verdadeira distribuicéo

populacional.

11.3.3 — Estimativa dos par ametr os das distribuicdes

Uma fungdo de distribuicdo de probabilidades € definida por um certo nimero
de parametros, os quais a descrevem integramente. Sabendo-se que uma variavel
aleat6ria segue uma determinada distribuicdo de probabilidades, e sob a premissa de que
se tem em maos uma amostra aeatdria smples das realizactes da variavel em questdo,
€ necessario estimar os valores numéricos dos parametros caracteristicos da distribuicdo
a partir dos dados amostrais da variavel aeatoria. Uma vez que as estimativas dos
parametros populacionais das distribuicdes de probabilidades estdo relacionadas com a
amostra de dados observados, os parametros estimados sdo também variaveis aleatorias

com média, variancia e distribui¢éo de probabilidades proprias.

O edtimador f do parametro F da distribuicdo de probabilidades gjustada pode

0u Ndo apresentar as seguintes propriedades:

N&o-enviesamento: um estimador f de uma par@metro F € dito néo-
enviesado se E[f ]=F. O viés é definido como E[f]-F. O fato de um
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estimador ser ndo-enviesado ndo garante que ele sga igual a0 parametro

populacional da distribuicéo.

Consisténcia: um estimador f de um parémetro F € dito consistente se a
probabilidade def diferir de F por mais que um determinado valor constante
e, para valores pequenos de e, aproxima-se de zero quando o tamanho da

amostra tende a infinito.

Eficiénciaz um estimador f € dito ser o mais eficiente se ele for néo-
enviesado e se a sua variancia for menor que a variancia de qualquer outro
estimador de F . Define-se como eficiénciarelativade f 1 emrelagdoaf,, a

razéo de suas respectivas variancias.

Suficiéncia: um estimador f € dito suficiente se ele usa todas as informactes

relevantesaF presentes na amostra.

A quaidade do estimador depende de quanto a sua estimativa desvia-se do
verdadeiro vaor F . Esse desvio pode ser decomposto em um viés e uma variabilidade.
O viés, conforme descrito acima, representa 0 desvio sistemético positivo ou negativo,
enquanto que a variabilidade diz respeito aos desvios aeatorios em relagdo ao valor
populacional de F. Essa variabilidade pode ser quantificada pela varidncia do
estimador, simbolizada por var[f ]. Outra medida que combine o viés e a variabilidade
do estimador € dada pelaraiz quadrada do erro quadratico médio (REQM) definida por

REQM (F )= JE(f - F)? = [viéslf )] + var(f ) (11.16)

Para estimativas com base em amostras de tamanho n, o viés e a varidncia de F

s80 assintoticamente proporcionais a0 inverso de n. Consequentemente, REQM é
inversamente proporcional a n””. Como essas quantidades possuem as unidades do
parametro a ser estimado, Hosking e Wallis (1997) sugerem as razbes var(f )/[F e
REQM(f )/F, respectivamente o viés e 0 REQM relativos, como medidas mais

convenientes e representativas.

Padrbes mais formais sobre as quatro propriedades dos estimadores, acima

descritas, bem como a descricdo de processos para determinar se um estimador possuli

28



ou ndo estas propriedades, podem ser encontradas em Lindgren (1968), Freund (1962) e
Mood et al. (1974).

Existem varias metodologias para a estimacdo dos parametros populacionais a

partir dos dados amostrais. As mais empregadas sdo as seguintes.

M étodo dos Momentos;
Método do Maximo de Verossimilhanca; e
M étodos dos Momentos-L.

[1.3.3.1 — M étodo dos M omentos

O méodo dos momentos € 0 mais simples e mais utilizado para estimagdo dos
pardmetros de uma distribuicdo de probabilidades a partir dos dados amostrais. Ele
consiste simplesmente em igualar 0s momentos amostrais aos populacionais, sendo que
o resultado dessa operacdo produzira os estimadores dos parametros da distribuicéo de

probabilidades em questéo.

Os momentos populacionais podem ser estimados por quantidades similares aos

momentos populacionais, calculadas a partir de uma amostra de tamanho n. O estimador
natural de mé a média aritmética ou 0 momento amostral de 12 ordem,
3
a X
X == (11.17)

n

engquanto 0s momentos amostrais centrais de ordem r, dados por

m="_ (11.18)

s80 estimadores enviesados dos momentos populacionais de mesma ordem. Entretanto,
0S momentos amostrais m, podem ser corrigidos para produzirem estimadores sem viés.
Por exempl o, as seguintes quantidades sdo, respectivamente, os estimadores sem viés da

variancia e dos coeficientes de variagdo, assimetria e cutose:

(11.19)

(11.20)
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Como anteriormente assinalado, 0 método dos momentos consiste em
igualar os momentos amostrais aos populacionais. Formalmente, sgjam {Xi, Xo,

X3,...Xn} 0s dados observados constituintes de uma amostra aeatéria simples retirada
de uma populacéo de uma variavel aleatdria distribuida conforme a densidade fx (x; F 1,
Fo, ..., Fkx) de k parametros. Se m e m; representam os momentos populacionais e

amostrais, respectivamente, entdo o sistema de equactes do método resume-se a:
MmFF2, .., F)=m ; j=12,...,K (11.23)

As solugdes desse sistema de k equaces e k incognitas seréo as estimativas dos
parémetrosF 1, F2, ..., Fyx da distribuicdo de probabilidades, pelo método dos
momentos. Remete-se o leitor a Rao e Hamed (2000) para uma detalhada exposicéo de
resultados de estimativas pelo método dos momentos para as principais distribuicoes de

probabilidade empregadas em hidrologia.

11.3.3.2—Método do Maximo de Verossimilhanca

Para grandes amostras, esse método geralmente produz os melhores estimadores
dos parametros de uma distribuicdo de probabilidades. Consiste basicamente em
maximizar uma funcdo dos parametros da distribuicdo, conhecida como funcéo de
verossimilhanga. O equacionamento para a condigdo de maximo resulta em um sistema
de igua numero de equacles e incognitas, cuja solugdo produz os estimadores de

maxima verossimilhanca.

Formalmente, sgjam { X1, X2, Xs,...,Xn} 0s dados congtituintes de uma amostra
aleatéria simples retirada de uma populagdo de uma varidvel aleatdria distribuida

conforme a densidade



k(X F1, Fo ...,Fy) (11.24)

onde k € 0 nimero de parametros da distribuicgo de probabilidadese F 1, Fo, ..., Fk
representam os pardmetros da distribuicdo de probabilidades. Como os vaores
observados X, Xz, Xs,...,Xn S80 independentes entre si, eles possuem uma distribuicéo
de probabilidade conjunta dada por

fy (KiyeoXor F 11 F 1) = i (Xa3 F ooy F 1) Fi (K23 F e F i) o B (K F oty F ) (11.25)

aqua pode ser também representada da seguinte forma:
A

L(F1FonF ) =0 1 (X|FiFonF ) (11.26)
i=1

Este produto é chamado de funcéo de verossimilhanca e é proporciona a probabilidade
de que a amostra tenha, de fato, sido sorteada de uma populacdo distribuida conforme a
equacdo 11.24;, L(F,F,,..F,) € fungdo dos parémetros F;j, exclusivamente.
Maximizar a funcdo de verossimilhanca € o mesmo que maximizar a probabilidade de
sorteio da amostra. A busca da condicdo de méximo para esta funcéo resulta no seguinte

sistema de k equactes e k incognitas:

L(F,.F,...F,)
F,

=0; comj variando de 1 ak. (11.27)

As solugdes desse sistema de equagdes, representadas por f 1, fo,..., f«, S8 0s chamados
estimadores de verossimilhanca para a distribuicio de probabilidade adotada. E comum
empregar a funcdo logaritmo de verossmilhanca Ln[ L(F)], em substituicdo a fungdo
de verossimilhanca propriamente dita, a fim de facilitar a construgdo do sistema de
equacdes acima. Essa transformacéo justifica-se pelo fato da funcéo logaritmo ser
continua, monétona e crescente; em outras palavras, maximizar o logaritmo da funcéo é

0 mesmo que maximizar a fungéo.

Em termos assint6ticos, é possivel demonstrar que os estimadores de méximo de
verossimilhanga ndo possuem viés e sd0 superiores aos estimadores obtidos por meio do
método dos momentos; em amostras finitas e pequenas, esta superioridade nem sempre

€ evidente. Uma possivel dificuldade de aplicacdo do método de estimacdo pelo
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maximo de verossimilhanca refere-se a solucdo do sistema de equacgdes 11.27, o qual, as
vezes, resulta ser ndo linear, com fungdes implicitas bastante complexas. Os livros de
autoria de Clarke (1994) e de Rao e Hamed (2000) sdo excelentes referéncias para

consulta e detalhamento do método do méximo de verossimilhanca.

[1.3.3.3 —Método dos Momentos-L

Os momentos-L sdo derivados dos “momentos ponderados por probabilidades’,
ou simplemente MPP's, os quais foram introduzidos na literatura cientifica por

Greenwood et al. (1979). Os MPP's de uma variavel adeatéria X, descrita pela funcéo de
probabilidades acumulada Fx(x), sdo quantidades definidas pela equacéo

M,.e = EDXCIR (] 2 F ()7} (11.28)

e 0s MPP's a, =M1, € b,=Mj o representam casos especiais de relevancia particular

para ainferéncia estatistica.

Diversos autores, como Landwehr et al. (1979) e Hosking & Wallis (1990),
utilizaram osMPP' sa eb, como base para a estimacdo de parametros de distribuicdes
de probabilidades. Hosking & Wallis (1997) ponderaram, entretanto, que a; e b, sdo de
interpretacdo dificil, em termos das medidas de escala e forma de uma distribuicdo de
probabilidades, e sugerem, aternativamente, certas combinagdes lineares dea, e by,
chamadas de Momentos-L. Detalhes formais sobre a teoria dos momentos-L. podem ser

encontradas no anexo-A4.

A utilizacdo dos momentos-L para a estimacao dos parametros das distribuicbes
de probabilidades € andloga a dos momentos amostrais convencionais e consiste em se

obter as estimativas dos parametros igualando-se os primeiros k momentos-L amostrais
aos seus correspondentes populacionais. Esse procedimento ira resultar em um sistema
de k equacles e k incognitas, cujas soluches serdo as estimativas pelo método dos

momentos-L.

A principal vantagem de se utilizar os momentos-L, em oposicdo ao uso dos
momentos convencionais, esté no fato de que as estimativas, resultantes dos momentos
amostrais convencionais, além de apresentarem maior viés e maior variancia para

amostras de tamanho inferior a 100 {/ogel e Fennessey, 1993), envolvem poténcias
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sucessivas dos desvios dos dados em relacdo ao valor centra. Em conseqiéncia,
amostras tipicamente pequenas, como as de varidveis hidroldgicas, tendem a produzir
estimativas ndo confiavels, particularmente para as funcbes de momentos de ordem

superior como assimetria e a curtose.

Hosking & Wallis (1997) mostram que os estimadores de parametros e quantis,
obtidos por momentos-L para as distribuicbes mais comumentes utilizadas, sdo
assintoticamente distribuidos como uma distribuicéo Normal, a partir da qual podem ser
calculados erros padrdes das estimativas e interval os de confianca. Além disso, mostram
que, para amostras de tamanho pequeno a moderado, o método dos momentos-L é

geralmente mais eficiente do que o da méaxima verossimilhanca.

As vantagens potenciais do método de estimacdo pelos momentos-L tém
resultado em um crescimento significativo do nimero e diversidade de suas aplicacfes
em andlise de freqiéncia de variaveis hidroldgicas e hidrometeorolégicas [e.g.: Muhara
(2001), Davis e Naghettini (2001)]. Em outra vertente, os quocientes de momentos-L,
descritos nos Anexos Ill e 1V e representativos de quantidades padronizadas andogas
aos coeficientes de variagdo, assimetria e curtose, tém encontrado aplicagdo na
discriminacéo entre distribuicdes de probabilidade empregadas na andlise de frequiéncia
de varidveis hidrologicas. Em particular, Vogel e Fennessey (1993) advogam
categoricamente o0 uso preferencial de diagramas de quocientes de momentos-L (ver
Anexo 1) para a discriminacdo entre varias hipéteses distributivas, enquanto Peel et al.
(2001) sustentam sua utilizagdo na andise de frequéncia regional, em conjunto com
testes de heterogeneidade. Zvi e Azmon (1997) aplicaram os diagramas de quocientes
de momentos-L, em um primeiro estégio discriminatério, e o teste de aderéncia de
Anderson-Darling, em um segundo estagio confirmatério, a 68 estagdes hidromeétricas
de Israel e concluiram que o uso conjunto de tais medidas, de fato, contribuiu para
reduzir o grau de subjetividade na selecdo da distribuicdo de probabilidades mais
apropriada. Esses argumentos parecem ser suficientemente fortes para indicar o uso
preferencial do método de estimacdo dos momentos-L na andlise de freqiéncia, tanto

local quanto regional, de variaveis hidroldgicas e hidrometeorol dgicas.



[1.3.4 — Identificacao e tratamento deoutlier

Hawkins (1980) apresenta uma definicdo, algo intuitiva, de um outlier, ou ponto
atipico, como uma observacdo que se desvia tanto dos outros dados observados que
chega a despertar a suspeita de que ndo tenha sido gerada pelo mesmo fendmeno que
determinou as outras ocorréncias. Em seu trabalho, ele sugere a existéncia de trés
mecanismos geradores de outliers. Primeiramente, um outlier pode ser simplesmente
um evento raro, produzido pela mesma populacdo que deu origem aos outros dados. Um
segundo mecanismo € o representado pela possibilidade de que o outlier tenha sido
produzido por uma populacéo diferente da que originou os outros dados. Finalmente,

um outlier pode ser resultado de um erro de observacéo.

Em um guia para andlise de vazbes de projeto, preparado pela Institution of
Engineers (1977), uma observacdo é identificada como outlier se ela locdiza-se fora
dos limites dos intervalos a 95% de confianga, em torno da distribuicdo de
probabilidades gjustada. Quanto maior o afastamento de uma observacdo dos limites de
confianca, maior é a evidéncia de que esta observacdo é um outlier. Uma vez detectada
como atipica, a decisdo de manter a observacdo depende do grau de certeza de que ela
sgja, de fato, um outlier, bem como da convicgdo sobre as razdes de sua atipicidade;
embora esta prescricdo sgja conceitualmente simples e légica, a decisdo de manter ou
excluir a observagdo é de dificil execucdo pratica. Uma descricdo mais detalhada sobre
esse tratamento especifico da questdo de outliers pode ser encontrada em Institution of
Engineers (1977).

O United States Water Resources Council (USWRC, 1976) recomenda o0 uso da
estatistica modificada de Grubbs e Beck (1972) para a identificagdo de outliers. De

acordo com esta proposta, os limites superior e inferior para a detecgdo de outliers altos

e baixos, respectivamente, sdo dados pelas seguintes estatisticas:

Xao = Xin T K S, (11.29)
Xbaixo = xln - KnSn (11.30)
onde

Xin representa a media dos logaritmos dos dados amostrais;
Sin representa o desvio padréo dos logaritmos dos dados amostrais; e



K, denota a estatistica modificada de Grubbs e Beck (1972).

Pilon et al. (1985) apresenta 0 seguinte estimador polinomia da estatistica de Grubbs e

Beck, paraum nivel de significancia de 10%:
1 1 3

k. = - 362201+ 6,28446n" - 2,49835n2 +0,491436n° - 0,37911n (11.31)

O United States Water Resources Council (USWRC, 1976) recomenda que 0s
valores de vaz&o de pico, detectados como outliers altos, sejam comparados com as
informagdes dos historicos de vazdes obtidas em locais proximos ao estudado. Caso as
informagdes histéricas ndo sgam suficientes para permitir um gjuste da posicdo de
plotagem do ponto atipico, a curva de freqiéncia final devera ser obtida com a presenca
do outlier, sem qualquer ateracdo. Por outro lado, se houver informacdo histérica
suficiente para gustar a posicdo de plotagem do outlier, ela devera ser
convenientemente modificada antes de se proceder ao gjuste da curva de frequéncia.
Quanto aos outliers baixos, e em se tratando de andlise de freqiéncia de maximos, o

USWRC recomenda a exclusdo destes pontos da amostra.

Os dois métodos anteriormente descritos podem ser considerados como técnicas
objetivas de identificacdo de outliers e apresentam alguns pontos importantes. O método

gue usa os intervalos a 95% de confianca, sugerido pelo Institution of Engineers (1977),
pela propria maneira com que foi construido, depende da distribuicéo de probabilidades
gjustada, ou sgja, um determinado valor pode ser ou ndo considerado como outlier
dependendo da distribuicdo de probabilidades gustada. No caso da estatistica
modificada de Grubbs e Beck, conforme constatado por Chow (1988), o teste para
identificacéo de outliers altos € satisfatorio, sendo, contudo, ineficiente para a deteccéo

de outliers baixos.

Além das técnicas objetivas descritas acima, critérios subjetivos podem ser
empregados para a identificacdo de outliers Por exemplo, pode-se considerar uma
observacdo como um outlier se a sua retirada da amostra provoca uma alteragdo muito
importante, ou até mesmo mudanga de sinal, do valor de estimativa do coeficiente de
assimetria amostral. Em qualquer circunstancia, cabe lembrar a oportunidade e o
pragmatismo da recomendacdo de Chow (1988), segundo a qual, caso ndo haga

evidéncia clara de que o outlier detectado tenha sido produzido por uma populacéo



diferente daguela que produziu os outros dados amostrais, ou mesmo que ele sga o
resultado de um notdrio erro de medida ou observacdo, o ponto atipico deve ser tratado

somente como um evento raro e ndo deve ser removido da amostra.

I1.4- COMENTARIOS

Do exposto, € possivel concluir que existem dois problemas fundamentais a
serem solucionados durante a andlise de frequéncia de eventos hidroldgicos maximos
anuais. O primeiro, e talvez o que imprime 0 maior grau de incerteza e subjetividade a
guestdo, refere-se a escolha da distribuicdo de probabilidades para modelar as
observagdes amostrais. O segundo diz respeito a estimagdo dos paréametros e quantis da
distribuicéo escolhida, a qual envolve a aplicacdo de métodos estatisticos que venham
produzir estimadores ndo-enviesados e eficientes dos parametros populacionais de uma
dada distribuicdo que sera, entdo, utilizada na modelacdo dos dados amostrais. Neste
caso, escolhido o0 método para estimar os parametros de uma distribuicdo de
probabilidades, os estimadores dependerdo apenas dos registros da varidvel aeatoriaem
guestdo. Neste ponto em particular, consideradas as ponderacBes do item 11.3.3,
podemos dizer que o método dos momentos-L configura-se como uma potente
metodologia destinada a estimacéo de parametros e quantis de uma dada funcdo de
distribuic&o de probabilidades.

Por outro lado, a selecdo de uma funcéo particular de distribuicdo de
probabilidades para modelar eventos hidrolégicos maximos anuais € atamente
subjetiva, em decorréncia, principalmente, do fato que os testes de hipotese de aderéncia
ndo sd0 sensiveis a alteragdes da cauda superior e ndo estabelecem graus de prioridade
entre as distribuicdes aprovadas. Freglentemente, o emprego dos testes de hipotese de
aderéncia conduz o analista apenas a rejeicdo de hipoteses distributivas obviamente
rejeitaveis ou a constatacdo da ndo evidéncia de rejeicdo de um modelo paramétrico
particular, restando a0 especialista exercer suas preferéncias pessoais, consolidadas por

sua experiéncia e conhecimentos especificos.

Uma tentativa pioneira para promover uma metodologia uniforme e consistente
para a conducdo da andlise de frequiiéncia de vazGes maximas anuais foi desenvolvida

pelo United States Water Resources Council, em 1967, e apresentada no boletim de



nimero 15 intitulado “A Uniform Technique for Determining Flood Flow Frequencies’
(USWRC, 1967). Neste boletim, o problema da selecdo de uma distribuicéo de
probabilidades para modelar os dados de vazdes maximas foi contornado com a adocéo

do modelo paramétrico Log Pearson-111 como padréo em todo territorio americano.

Em inlmeros outros paises, bem como no Brasil, ndo ha consenso quanto a se
arbitrar um dado modelo distributivo como sendo mais apropriado para a andlise de

freqUiéncia de eventos méximos anuais de varidveis hidroldgicas e hidrometeorol 6gicas.
No caso brasileiro, uma pegquena excecdo € feita para a recomendacdo da Eletrobras
contida em suas “Diretrizes para Estudos e Projetos de Peguenas Centrais

Hidrelétricas’, disponivel pela URL http://www.eletrobras.gov.br. A recomendacéo,

automatizada pelo programa computacional “QMAXIMAS’, disponivel por meio de

acesso a URL http://www.eletrobras.gov.br/downloads/programas/pch, consiste na

selecdo entre os model os distributivos de Gumbel ou Exponencial, com base na maior
ou menor proximidade do coeficiente de assimetria amostral aos populacionais 1,14 ou

2, respectivamente.

Em geral, sempre que um alto grau de subjetividade estgja presente em uma
certa andlise que envolva o conhecimento humano sobre determinado assunto, pode-se
fazer uso das chamadas técnicas de inteligéncia artificial como ferramentas alternativas
de padronizacdo do problema e auxilio a decisdo. O capitulo-111 descreve brevemente as
principais técnicas de inteligéncia artificial pertinentes ao problema em foco, algumas
das quais foram utilizadas na implementagdo do sistema especialista de selecéo de
distribuicbes de probabilidades apropriadas a andlise de fregiiéncia de eventos

hidrol 6gicos méximos anuais.
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CAPITULO-III

INTELIGENCIA ARTIFICIAL —SISTEMASESPECIALISTAS

O texto deste capitulo &, basicamente, uma compilacdo de véarios artigos extraidos do
portae da Associagdo Americana de Inteligéncia  Artificial, URL

http://www.aaai .org/Pathfinder/html/history.html#good, sendo que agumas das

referéncias apresentadas agqui ndo foram diretamente consultadas.

111.1—-INTRODUCAO

De acordo com diversos artigos do portal eletronico da Associacdo Americana
de Inteligéncia Artificial as correntes de pensamento que se formaram em torno da
implementacdo da Inteligéncia Artificial (IA) ja estavam em gestacdo desde os anos 30.
No entanto, a expressao “Inteligéncia Artificial” teve sua primeira mencdo explicita

apenas em 1956.

Ainda segundo artigos do portal eletrénico mencionado, durante todo o periodo
de evolucdo das técnicas de IA duas principais linhas de pesquisa para a construcéo de
sistemas inteligentes foram desenvolvidas: a linha conexionista e a linha smbdlica. A
linha conexionista, cujo objetivo é o de emular a inteligéncia humana através da
simulacdo dos componentes do cérebro, ou sgja de seus neurbnios e de suas
interligacbes, foi formalizada inicialmente em 1943, quando o neuropsicologo
McCulloch e o légico Pitts propuseram um primeiro modelo matemético para um
neurdnio. Durante um longo periodo, linha de pesguisa ndo foi muito ativa, uma
vez que envolve aresolucdo de um grande sistema de equacOes mateméticas complexas.
Com a criacdo dos microprocessadores, pequenos e baratos, tornou-se praticavel a
implementacdo de maguinas de conexdo compostas de milhares de microprocessadores,
0 que, dliado a solugdo de aguns problemas tedricos importantes, deu um novo impulso
as pesguisas na area. O modelo conexionista deu origem a area de redes neuronais

artificiais.

Por outro lado, a linha ssmbdlica segue a tradicdo |0gica e teve em McCarthy e

Newell seus principais defensores. Sua histéria pode ser dividida em trés épocas



digtintas: classica, romantica e moderna. Durante a fase classica, que perdurou de 1956
a 1970, a pesquisa em manipulacdo de simbolos se concentrou no desenvolvimento de
formalismos gerais capazes de resolver qualquer tipo de problema. Estes esforcos
iniciais gjudaram a estabelecer os fundamentos tedricos dos sistemas de simbolos e
forneceram a area da |A uma série de técnicas de programacdo voltadas a manipulacéo
simbdlica, como, por exemplo, as técnicas de busca heuristica. Os sistemas gerais
desenvolvidos nesta época obtiveram resultados interessantes, por vezes até
impressionantes, mas apenas em dominios simplificados, onde o objetivo era
principalmente a demonstracéo da técnica utilizada e ndo a solucéo de um problema
red.

Na fase roméntica, que perdurou durante a década de setenta, a |A estava
praticamente restrita a0 ambiente académico. Nesta época, 0s objetivos da pesquisa
eram, principalmente, a construcéo de teorias e 0 desenvolvimento de programas que as
verificassem para alguns poucos exemplos. A caracteristica mais importante desta fase é
uma maior exigéncia de formalizagdo matematica, com critérios académicos mais
estritos de julgamento de trabalhos em IA. A partir de 1980, o programa computacional,
em S, passou a ser a parte menos importante; a analise forma da metodologia,
incluindo a capacidade de decisdo, completude e complexidade, além de uma semantica
bem fundada, passou a ser 0 ponto fundamental. O aparecimento dos primeiros Sistemas
Especidistas (SE), nesta fase, possibilitou, através da tecnologia de IA, o
desenvolvimento de sistemas com desempenho intelectual equivalente ao de um ser

humano, abrindo, assim, perspectivas de aplicacdes comerciais e industriais.

Na época moderna, entre 1980 e 1990, a tecnologia dos SE’'s disseminou-se
rapidamente e foi responsavel por mais um dos episodios ligados a promessas ndo
cumpridas pela 1A, ou sga, 0 sucesso dos primeiros SE's chamou a atencdo dos
empresarios que, entdo, iniciaram a busca por um produto comercializavel que utilizasse
esta tecnologia. No entanto, um SE n&o era um produto; um produto, na visdo dos
empresarios, ndo deveria ser um sistema especifico para um dado problema, mas algo
gue fosse implementado uma Unica vez e vendido em 100.000 unidades. Em
decorréncia desse fato, comegaram a surgir ferramentas |6gicas e computacionais para a

construcdo de sistemas especialistas, ou sga as chamadas ‘shells. Com isso, foi
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colocada no mercado uma grande quantidade de shells que prometiam solucionar o
problema de construcéo de SE's. A consequéncia foi uma grande insatisfacdo por parte
dos usuarios, pois, apesar de uma ferramenta de programacdo adequada agjudar muito a
construir um sistema complexo, saber o que programar continuava sendo o ponto mais

importante.

Se as shells deveriam ser vendidas como produtos de |A, entdo, em algum lugar,
deveria haver |A; o lugar escolhido foi o chamado ‘motor de inferéncia que passou,
assim, a ser considerado como sinbnimo de IA. Isto levou a ilusdo de que para se
construir um SE, bastaria comprar uma shell. Entretanto, a verdade € que a lA em um
SE encontra-se basicamente na forma como € representado o0 conhecimento sobre o
dominio, ou sgja, na tentativa de entender o comportamento inteligente a ser modelado
ou, em outros termos, o comportamento do especialista humano ao empreender a
resolucéo de um problema. Uma outra conseqiiéncia desta visdo distorcida das shells foi
a pouca énfase dada inicialmente a aquisicdo de conhecimento, certamente a parte mais

dificil do desenvolvimento de um SE.

Entre os diversos beneficios associados ao desenvolvimento de SE's, podem ser
citados. a distribuicdo de conhecimento especializado, a memoria institucional, a
flexibilidade no fornecimento de servigos (consultas médicas, juridicas, técnicas, €etc), a
facilidade na operacdo de equipamentos, a maior confiabilidade de operacdo, a
possibilidade de tratar situagdes a partir de conhecimentos incompletos ou incertos e o

treinamento de pessoas n&o especializadas, entre outros.

Atualmente, as principais areas de pesquisa em A sdo: sistemas especialistas,
aprendizagem, representacdo de conhecimento, aquisicdo de conhecimento, tratamento
de informacdo imperfeita, visdo computacional, robdtica, controle inteligente,
inteligéncia artificial distribuida, modelagem cognitiva, arquiteturas para sistemas
inteligentes, linguagem natural e interfaces inteligentes. Além das linhas conexionista e
simbodlica, observa-se hoje o crescimento de uma nova linha de pesquisa em |A, baseada
na observacdo de mecanismos evolutivos encontrados na natureza, tais como a auto-
organizacdo e o comportamento adaptativo. Nesta linha, os modelos mais conhecidos

s80 o0s chamados a goritmos genéticos.



A gradativa mudanca das metas da IA, desde o sonho de se construir uma
inteligéncia artificia de cardter geral, comparavel a do ser humano, até os bem mais
modestos objetivos atuais de tornar 0s computadores mais Uteis através de ferramentas
gue auxiliam as atividades intelectuais de seres humanos, coloca a IA como
representativa de uma atividade que praticamente caracteriza a espécie humana, ou sgja
a capacidade de utilizar representacOes externas, sgja na forma de linguagem, sga

através de outros meios.
[11.2—-SISTEMA ESPECIALISTA

Sistema Especialista (SE) € um programa de computador projetado e
desenvolvido para atender a uma aplicagcdo determinada do conhecimento humano. Ele
€ capaz de tomar uma decisdo, apoiado em conhecimento justificado, a partir de uma
base de informagdes, tal como o faria um especiaista humano de uma area especifica do
conhecimento. Essa base de informagdes pode ser construida a partir da reunido de

conhecimentos de profissionais experientes e compor uma légica para a tomada de

decisdo em condicdes subjetivas.

Durante a construcéo de um SE, a questdo fundamental € como representar o
conhecimento humano dentro do computador. Pode-se dizer que um bom método de
Representacéo do Conhecimento (RC) mantém o significado semantico da informagéo
implementada. No campo dos SE, a representacdo do conhecimento implica em
encontrar uma forma sistemética de codificar a experiéncia de um especiaista na area
de dominio desgjada. Contudo, € um engano supor que essa representacao segja igual a
codificagdo do conhecimento em alguma linguagem de programacéo; ela implica em
organizacdo do conhecimento, tornando-o acessivel e de facil aplicacdo via mecanismos

aproximadamente naturais.

Winston (1992) define a RC como “... 0 conjunto de convencdes sintaticas e
semanticas que tornam possivel a descricdo de coisas’. Em IA, “coisas’ normamente

significam o estado de algum problema; por exemplo, os objetos avaliados, suas

propriedades, e qualquer relacionamento existente entre eles.

Basicamente, os métodos de RC’s possuem duas caracteristicas importantes: (i)

forca expressiva para descricdo do conhecimento e (i) procedimento computacional
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para inferir o conhecimento codificado. Tais caracteristicas sdo importantes durante o
processo de selecdo de um método de RC apropriado para modelar um problema
especifico. Os métodos de RC's com grande forca de expressdo necessitam, geralmente,
de um procedimento de raciocinio complicado durante o processo inferéncia,
aumentando, assim, as dificuldades computacionais do sistema. Ja os métodos com

menos forga expressiva podem ser manipulados mais facilmente.

A determinacdo do tipo de método de RC a ser utilizado depende,
principalmente, da natureza do conhecimento envolvido e do tipo de processo de
raciocinio requerido para resolver esse problema, tornando necesséria a distingéo entre

as classes do conhecimento e dos tipos de procedimentos de raciocinio empregados.

[11.2.1 — Classificacdo do conhecimento

Usualmente o conhecimento € definido como uma acumulacdo de fatos e idéias
sobre o universo, podendo envolver uma relacdo causa-efeito; por exemplo, €
conhecimento saber que a transformacdo logaritmica reduz o valor da assimetria de
amostras assimétricas positivas e aumenta o valor da assimetria de amostras
assimétricas negativas. Ele pode responder também a um determinado fato; por
exemplo, € um fato saber que a vazdo maxima anual é geralmente usada no processo de
andise de freqiéncia. Barr e Feigenbaum (1981) classificam o conhecimento nos

Seguintes tipos:

Objetos — referem-se a0 conhecimento sobre o mundo, fatos ou idéas.
Exemplos: saber que o coeficiente de assimetria da distribuicdo Gumbel é

1,14 e que o coeficiente de assimetria da distribuicdo normal é nulo;

Eventos — referem-se ao conhecimento de uma sequiéncia de fatos, indexados
no tempo, ou uma reacéo causa-efeito de uma acdo. Exemplos. saber que o
ro S& Francisco inundou a cidade de Pirgpora em 1979 e que uma

determinada estacdo fluviométricafoi relocada no ano de 1981,
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Modo de Execucéo — refere-se ao conhecimento de como realizar uma tarefa.
Exemplos. saber como escrever um relatério ou conduzir uma andlise de

frequéncia;

Meta-conhecimento — refere-se a0 conhecimento geral sobre o assunto
abordado. Exemplo: sabe-se que uma amostra submetida a andlise de
freqiéncia de vazbes deve sdatisfazer as premissas de aleatoriedade,

independéncia serial e homogeneidade.

[11.2.2 — Utilizag&o do conhecimento

A forca do conhecimento ndo é obvia até que ele sga utilizado para resolver
algumatarefa; sdo necessidades a compreensdo da linguagem natural, o reconhecimento
e adistingcdo de objetos. Neste sentido, 0 conhecimento em s € estatico, enquanto que o
processo de manipulagdo do conhecimento € dindmico. Por exemplo, digamos que o
sistema saiba que a assimetria da distribuicdo Normal é zero (conhecimento estético) e a
seguinte pergunta é feita ao sistema: ‘uma amostra com assimetria igual a zero pode vir
de uma distribuicdo Normal? e o sistema responde que ‘ssm’. A forma de manipulagéo
do conhecimento para obtencdo dessa resposta € classificada como conhecimento

dinamico.

O processo exato de raciocinio para alcancar esta conclusdo em um cérebro
humano € complexo e ndo é compreendido por completo. Representar este processo de
raciocinio em um computador € um problema da IA. Abaixo, encontram-se listados os

tipos de raciocinios estudados em IA:

Raciocinio forma — envolve a manipulagdo sintética das estruturas de dados
para deduzir novas verdades, conforme um conjunto predefinido de regras de

inferéncia (I6gica matemética);

Raciocinio procedimental — envolve o estabelecimento de procedimentos
pararesolver problemas, como, por exemplo, os procedimentos para calcular

amédia, avariancia e a assimetria amostral;



Raciocinio monoténico — € um processo de raciocinio que produz novos
conhecimentos a partir de velhos conhecimentos e descobre novas verdades,

com base em verdades ja conhecidas (e.g.: prova de teoremas);

Raciocinio aproximado — envolve procedimentos para combinar informacdes
com certo grau de incerteza para a tomada de decisdes, usando medidas

guantitativas e qualitativas (e.g.: diagnéstico médico).

[11.2.3 —Arquitetura de um Sistema Especialista

Geralmente os SE’s possuem trés componentes importantes. a base de regras, a
memoria de trabalho e um motor de inferéncia. A base de regras e a memoria de
trabalho formam a chamada base de conhecimento do SE, lugar onde est&o armazenadas
as informagbes do sistema, ou sgam os falos e as regras pertencentes a uma
determinada area de dominio. O motor de inferéncia € 0 mecanismo de controle do
sistema que avalia e aplica as regras de acordo com as informacdes da meméria de
trabalho.

A chave para o desempenho de um SE esta no conhecimento armazenado em
suas regras e em sua memoria de trabalho. Este conhecimento deve ser obtido junto a
um especialista humano do dominio e representado de acordo com regras formais ou o0
formalismo definido para a codificagdo de regras no SE em quest&o. Isto divide um SE
em duas partes: a ferramenta de programacéo gque define o formato do conhecimento da
memoria de trabalho e das regras, além dos aspectos operacionais de sua utilizagdo, e o

conhecimento do dominio propriamente dito.

Atualmente, devido a esta separacao, os SE's sdo desenvolvidos em geral a partir
de shells como anteriormente mencionado, as shells sdo ferramentas que suportam

todas as funcionalidades de um SE, restando ao programador apenas codificar o
conhecimento especidlizado de acordo com a linguagem de representacdo do
conhecimento disponivel. A existéncia das shells facilitou bastante a implementacéo de

SE's e foi um dos fatores responsédveis por sua disseminagao.



[11.2.4 - Aquisicdo de conhecimento

A parte mais sensivel no desenvolvimento de um SE &, certamente, a aquisicdo
de conhecimento. Esta ndo pode limitar-se a adicdo de novos elementos a base de
conhecimentos, € necessario integrar 0 novo conhecimento aquele ja disponivel, por
meio da definicdo de relagbes entre os elementos que constituem 0 novo conhecimento
e 0s elementos ja armazenados na base. Dois tipos de mecanismos para a definicéo de
tais relacbes foram propostos: ligar os elementos de conhecimento diretamente através

de ponteiros ou reunir diversos elementos rel acionados em grupos.

Outro ponto importante na aquisicdo de conhecimento € o tratamento de
incoeréncias. Dependendo da forma como o novo conhecimento € adquirido, pode haver
erros de aquisicdo. Estes erros podem resultar da propria natureza do conhecimento,
como em dados obtidos através de sensores sujeitos a ruido, ou podem ser gerados pela
interface humana existente entre o0 mundo real e o sistema de representacdo. Algumas
técnicas foram desenvolvidas para evitar erros de aquisi¢cdo, como a especificacdo de
regras de aquisicdo, onde o tipo de conhecimento esperado € definido. Estas técnicas
s80 comuns aos sistemas de representacdo de conhecimento e aos sistemas de
gerenciamento de bancos de dados. Por outro lado, uma base de conhecimento pode ser
examinada periodicamente com a finalidade de detectar incoeréncias eventualmente
introduzidas no processo de aquisicdo. Este método € limitado pelo fato de que
linguagens de representacdo razoavel mente expressivas ndo contam com procedimentos
conhecidos e completos de verificagdo. Finalmente, deve-se observar que a adequacéo
do formalismo de representacdo ao tipo de conhecimento do mundo real a ser

representado € fundamental para a eficiéncia do processo de aquisi¢ao.

[11.2.5 — Sistema Especialista x Programa Convencional

Um programa convencional € baseado em algum algoritmo, o qual, passo a
passo, chega a uma resposta apOs um tempo especifico de processamento. Ele é

projetado para processar um volume de dados, de maneira repetitiva ou ndo, e terminar

emitindo um resultado final ao término de sua execucéo.



Um Sistema Especidista é baseado em busca heuristica e trabalha com
problemas para os quais ndo existe uma solugdo convencional algoritmizada disponivel
ou, se existe, ela € demasiadamente demorada. Seu processo de busca normalmente
conduz rapidamente a solucdo, podendo inclusive conduzir a uma solucdo distorcida
dentro de determinadas situagdes, as quais sdo justificadas pelo sistema, ou mesmo néo

chegar a nenhuma concluséo.

Os SE's processam conhecimento e ndo dados, sendo o conhecimento
armazenado dentro da base de conhecimento do sistema e os dados gjustados contra a
base. Todo processamento é feito sobre o conhecimento, ndo existindo, portanto, o

processamento de dados.

[11.2.6 — Sistemas Especialistas x Peritos Reais

Embora os SE’s e Peritos Reais possam, em alguns casos, desempenhar tarefas
idénticas, suas caracteristicas intrinsecas podem divergir. Mesmo com algumas
vantagens evidentes da aplicacdo dos SE's, eles ndo podem substituir os peritos em
todas as situagfes, uma vez que apresentam limitagdes proprias. Uma delas € a auséncia
de criatividade; um perito real pode reorganizar informacfes e usa-las para sintetizar
novos conhecimentos. Pode também manusear eventos inesperados usando a
imaginacao ou novas abordagens, inclusive o raciocinio por analogia baseado em outra
area de dominio completamente diferente. Os SE’'s, por sua vez, trabaham sem
inspiracdo rotineiramente e possuem um enfoque restrito a area do conhecimento
implementada. Contudo, em situagbes comuns de uma determinada &ea do
conhecimento, a opcao pela utilizacdo de um SE, geralmente apresenta alto grau de
desempenho e agilidade nas anadlises. Além disso, os resultados encontrados sdo
consistentes, imparciais e justificados tecnicamente, uma vez que o SE utiliza sempre as
mesmas regras e ponderacGes na conducdo das analises subjetivas. Por outro lado, o
custo da hora trabalhada de um Perito € geramente ato comparado ao valor da hora

trabalhada de um técnico ndo téo especializado, o0 que somente se justifica em situaces

atipicas.



111.3—REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

A parte mais importante no projeto de um SE € a escolha do méodo de
representacdo de conhecimento. A linguagem associada ao método escolhido deve ser
suficientemente expressiva, porém ndo mais do que suficientemente, para permitir a
representagcdo do conhecimento a respeito do dominio escolhido de maneira completa e
eficiente. Problemas de eficiéncia, facilidade de uso e a necessidade de expressar
conhecimento incerto e incompleto levaram ao desenvolvimento de diversos tipos de
formalismos de representacdo de conhecimento; descrices detalhadas sobre os vérios
métodos de representacdo do conhecimento podem ser encontradas em Barr e
Feigeinbaum (1981) e Kobsa (1984).

Segundo Chow (1988), se 0 conhecimento € composto por regras heuristicas, ele
pode ser expresso como uma associagdo empirica entre premissas e conclusdes de fatos.
Neste caso, as regras de producdo sdo apropriadas para representar o conhecimento
abordado. Caso o conhecimento envolva conceitos sutis, 0s quais necessitem de uma
estrutura abstrata de representacéo e a implementacéo de componentes representativos,

as redes semanticas ou quadros podem ser utilizados.

A seguir estdo apresentados alguns dos formalismos de representacdo de

conhecimento mais utilizados.

[11.3.1 - Regrasde producéo

As regras de producdo, par condicdo-acdo, foram inicialmente propostas por
Post (1943) e introduzidas nas pesquisas de Al por Newell e Simon (1972). Este tipo de
método de representacdo € usua mente referido como uma superficie de representacéo
do conhecimento, uma vez que esse esquema é orientado mais de forma sintatica do que
semantica; seu objetivo ndo estd concentrado no significado semantico do
conhecimento. Os processos de inferéncia nesse tipo de formalismo podem ser
facilmente mecanizados e automatizados conforme o seguinte exemplo de regra de

producéo:

47



Se “aassimetria amostral é nuld”
Entdo “aamostra é normalmente distribuida’

A parte condicional daregra (“Se”) deve ser satisfeita para colocé-la aplicavel ao
sistema, sendo a regra executada e a agdo indicada na segunda parte da regra (“Entéo”)
concluida. Neste caso, dado que “a assimetria amostral é nula’, o sistema concluird que
“a amostra é normalmente distribuida’. Contudo, se a parcela correspondente a acdo da
regra for modificada ou se for incluida uma nova regra, conforme abaixo exemplificado,

um novo resultado sera obtido pelo sistema.

Se  “aassmetriaamostra é nula’
Entdo “aamostra pode ser descrita pela distribuicdo Lognormal”

Agora, dado que “a assimetria amostral € zero”, o sistema concluird que “a amostra

pode ser descrita pela distribuicdo Lognormal”.

Os sistemas baseados em regras de producéo ndo sdo aptos a compreender o
significado semantico de suas conclusdes ou, mesmo, se elas estdo corretas ou
distorcidas. Entretanto, as regras de producdo sdo um tipo de formalismo conveniente
para expressar 0 conhecimento de especialistas em dominio especifico; quando
devidamente projetadas, representam bem o dominio dependente do conhecimento e
podem ser adicionadas, excluidas ou modificadas facilmente. A maior vantagem deste

formalismo esta em sua facilidade de atualizagdo da base de conhecimento.

[11.3.2 —Redes semanticas

Rede seméntica é um nome utilizado para definir um conjunto heterogéneo de
sistemas, onde a Unica caracteristica comum a todos estes sistemas é a notacao utilizada.
Ela consiste em um conjunto de nés conectados por um conjunto de arcos. Os nds em
geral representam objetos e 0s arcos representam as relacfes bindrias entre esses

objetos. Os nés podem também ser utilizados para representar predicados, classes,



paavras de uma linguagem, entre outras possives interpretagdes, dependendo do

sistema de redes semanticas em questéo.

A heranca de propriedades através de caminhos formados por arcos € uma das
caracteristicas mais importantes do método, permitindo que as propriedades de um né
sejam especificadas apenas uma vez, sendo herdadas por todos os conceitos derivados, o
gue implica numa economia substancial de memdria. Os agoritmos de heranca
utilizados em redes semanticas na forma de arvores sdo bastante simples e muito
eficientes, mas se herancas multiplas forem permitidas, especialmente na presenca de
arcos que definam excegdes, 0 problema da determinagdo de caminhos de heranca se
torna bastante complexo. Mais grave ainda € o fato de que na presenca de heranca
multipla e excegles, a intuicdo sobre o que € uma politica de heranca coerente passa a
ser discutivel, levando diferentes sistemas a implementarem diferentes politicas de

heranca.

Além da heranca de propriedades, um outro mecanismo de inferéncia utilizado
em redes semanticas é a correspondéncia de um fragmento de rede em relacdo a uma
rede dada. A especificacdo da semantica deste mecanismo é ainda mais complexa que a

do mecanismo de heranca, por depender da escolha do significado dos arcos da rede.

[11.3.3—Quadros

Os quadros e sua variagdo, quais sgam os roteiros, foram introduzidos para
permitir a expressdo das estruturas internas dos objetos, mantendo a possibilidade de

representar heranca de propriedades como as redes semanticas.

Em geral, um quadro consiste em um conjunto de atributos que, através de seus
valores, descrevem as caracteristicas do objeto representado pelo quadro. Os valores
atribuidos a estes atributos podem ser outros quadros, criando uma rede de
dependéncias entre os quadros. Os quadros sdo também organizados em uma hierarquia
de especializacdo, criando uma outra dimensdo de dependéncia entre eles. Os atributos

também apresentam propriedades, que dizem respeito ao tipo de valores e as restricdes



de nimero que podem ser associados a cada atributo. Essas propriedades sdo chamadas

de facetas.

Da mesma maneira que as redes semanticas, os sistemas baseados no método de
guadros ndo constituem um conjunto homogéneo; no entanto, algumas idéas

fundamentais sdo compartilhadas por estes sistemas. Uma dessas idéias é o conceito de
heranca de propriedades, o que permite a especificacdo de propriedades de uma classe
de objetos através da declaracdo de que esta classe € uma subclasse de outra que goza da

propriedade em quest&o.

Outra idéia comum aos sistemas baseados em quadros é o raciocinio guiado por
expectativas. Um quadro contém atributos, os quais podem ter valores tipicos ou valores
“apriori”, os chamados valores de excecdo, em analogia a terminologia inglesa ‘default
values'. Ao tentar estabelecer uma insténcia a um quadro para que corresponda a uma
situacdo dada, o processo de raciocinio deve tentar preencher os valores dos atributos do
quadro com as informagdes disponiveis na descricdo da situacdo. Saber 0 que procurar
para completar a informagdo necesséaria pode ser um fator fundamental na eficiéncia do
processo de reconhecimento de uma situagdo complexa, dentro do processo de

raciocinio.

111.4—MECANISMO DE INFERENCIA

O motor de inferéncia é a parte de um SE responsavel pelo controle das
atividades desenvolvidas pelo sistema, as quais ocorrem em ciclos divididos em trés

fases:

Correspondéncia de dados, onde as regras que satisfazem a descri¢do da situacéo

atual sdo selecionadas;

Resolucéo de conflitos, onde as regras que serdo reamente executadas sdo
escolhidas dentre aquelas que foram selecionadas na primeira fase, sendo

também ordenadas.

Acdo, aqual corresponde a execugao propriamente dita das regras.



As principais caracteristicas do motor de inferéncia disponivel em uma shell
dizem respeito as seguintes funcionalidades. modo de raciocinio, estratégia de busca,

resolucéo de conflito e representacéo de incerteza

[11.4.1 - Modo deraciocinio

Existem basicamente dois modos de raciocinio aplicaveis a regras de producao:
encadeamento progressivo ou encadeamento a frente (do inglés, “forward chaining”) e
encadeamento regressivo ou encadeamento para tras (do inglés, ‘backward chaining”).
No encadeamento progressivo, também chamado de encadeamento dirigido por dados, a
parte esquerda da regra é comparada com a descricdo da situacdo atual, contida na
memoria de trabalho. As regras que satisfazem a esta descricdo tém sua parte direita
executada, o que, em geral, significa a introducdo de novos fatos na memaria de
trabal ho.

No encadeamento regressivo, também chamado de encadeamento dirigido por
objetivos, o comportamento do sistema € controlado por uma lista de objetivos. Um
objetivo pode ser satisfeito diretamente por um elemento da meméria de trabalho ou
podem existir regras que permitam inferir algum dos objetivos correntes, isto €, aqueles
gue contenham uma descricdo deste objetivo em suas partes direitas. As regras que
satisfazem esta condicdo tém as instancias correspondentes as suas partes esquerdas
adicionadas a lista de objetivos correntes. Caso uma dessas regras tenha todas as suas
condicoes satisfeitas diretamente pela memaria de trabalho, o objetivo em sua parte
direita é também adicionado a memdéria de trabalho. Um objetivo que ndo possa ser
satisfeito diretamente pela memoria de trabalho, nem inferido através de uma regra, €
abandonado. Quando o objetivo inicial é satisfeito, ou ndo ha mais objetivos, o

processamento termina.

Em geral, o tipo de encadeamento € definido de acordo com o tipo de problema
a ser resolvido. Problemas de plangjamento, projeto e classificagéo tipicamente utilizam

encadeamento progressivo, enquanto problemas de diagnéstico, onde existem apenas

algumas saidas possiveis, com um grande nimero de estados iniciais, utilizam

encadeamento regressivo.
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Em geral, as ‘shells’ adotam apenas um modo de raciocinio; no entanto, existem
alguns que permitem ambos os modos, mas de maneira independente, e ainda outros
gue permitem um encadeamento misto, onde os encadeamentos progressivo e regressivo
se dternam de acordo com o desenvolvimento da solugdo do problema e com a
disponibilidade de dados.

Uma caracteristica importante do modo de raciocinio refere-se a existéncia ou
inexisténcia do atributo da monotonicidade do método de inferéncia. Sistemas
monoténicos ndo permitem a revisdo de fatos, isto € uma vez um fato declarado
verdadeiro, ele ndo pode mais tornar-se falso. Sistemas nd monotdnicos, por outro
lado, permitem a alteracdo dinamica dos fatos. O preco desta capacidade é a
necessidade de um mecanismo de revisdo de crengas, pois uma vez que um fato, antes
verdadeiro, torna-se falso, todas as conclusdes baseadas neste fato também devem se

tornar falsas.

111.4.2 - Estratégia de busca

Uma vez definido o tipo de encadeamento, o motor de inferéncia necessita ainda
de uma estratégia de busca para guiar a pesquisa na memoaria de trabalho e na base de
regras. Este tipo de problema é conhecido como busca no espaco de estados. Este topico
foi um dos primeiros estudados em IA, no contexto de solucéo de problemas do tipo

guebra-cabecas e jogos por computador, tais como 0s jogos de damas e xadrez.

[11.4.3 - Resolucao de conflito

Ao terminar o processo de busca, 0 motor de inferéncia dispde de um conjunto
de regras que satisfazem a situacdo atual do problema, o chamado conjunto de conflito.
Se esse conjunto for vazio, a execucdo € terminada; caso contrario, € necessario
escolher quais regras serdo realmente executadas e em que ordem. Os métodos de
resolucdo de conflito mais utilizados ordenam as regras de acordo com 0s seguintes
critérios. prioridades atribuidas estaticamente; caracteristicas da estrutura das regras

como complexidade, simplicidade e especificidade; caracteristicas dos dados associados
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as regras como o tempo decorrido desde sua obtencdo, sua confiabilidade ou seu grau de

importancia; como Ultima opcdo, tem-se também a selecdo ao acaso.

Em geral, a utilizacdo de um desses critérios € insuficiente para resolver os
conflitos. Neste caso, a ‘shell’ pode combinar mais de um método na forma de méodo
primario, secundé&rio etc. As melhores ‘shells’ dispbem de diversos méodos de
resolucdo de conflito e permitem ao usuério a especificaco de quais métodos utilizar e

em gue ordem.

[11.4.4 — Representacdo da incerteza

No mundo real ha situacdes onde as informagdes disponiveis apresentam algum
grau de incerteza: imprecisdo, conflito, ignorancia parcia etc. A forma humana de
pensar e raciocinar manipula constantemente estas informagfes durante o processo de
resolucdo de problemas. Bonissone e Tong (1985) indicaram que a presenca da
incerteza em SE's pode ser associada a causas como: (i) incerteza relativa a realidade
da informacéo, (ii) heranca da imprecisdo da linguagem de representacdo da regra, (jii)
decorréncia da inferéncia baseada em informagdes incompletas, e (iv) a agregacdo de

diferentes fontes de conhecimentos ou especialistas.

O tratamento da incerteza € uma ativa area de pesquisa em SE's, pois 0s
dominios adequados a implementacdo de SE's se caracterizam exatamente por nédo
serem modelados por nenhuma teoria geral, o que implica em descri¢es incompletas,
inexatas ou incertas. Diversos métodos foram propostos para tratar este problema; o
método Bayesiano de inferéncia, o dos fatores de certeza, a teoria dos conjuntos difusos

ou nebulosos, ateoria de probabilidades subjetivas e a teoria de possibilidades.

De maneira geral, estes méodos atribuem aos fatos e regras uma medida
numerica que representa de alguma forma a “confianca’ do especiaista. Os métodos
utilizados ndo s80 necessariamente coerentes uns com os outros e cada método adapta-
se melhor a determinados tipos de problemas. Diversas ‘ shells  dispdem de mais de um
método de tratamento de incerteza, deixando ao usuario a escolha do mais adequado ao

seu problema. Uma caracteristica freqiiente desses métodos € a existéncia de um limite



minimo para a medida de incerteza, abaixo do qual o fato ou regra € desconsiderado.

Este limite pode, em geral, ser fixado pelo usuario.

A seguir serdo introduzidos alguns modelos numéricos mais conhecidos para a
representacdo da incerteza, a saber: o das probabilidades subjetivas, o dos fatores de

certeza e 0 daldgicadifusa.

[11.4.4.1 — Probabilidades subjetivas

E comum a associagio da definicao de probabilidade ao conceito de freqiiéncia
relativa de ocorréncias de um certo evento de atributos particulares. Este conceito ou
interpretacdo da probabilidade, geramente, ndo € adequado para descrever a incerteza
presente em problemas do mundo real. Pode-se associar a uma certa assertiva ou a um
certo padrdo um vaor de probabilidade para indicar o grau de incerteza sobre a
veracidade ou ndo de tal assertiva, ou sgja, 0 valor de probabilidade somente reflete a
crenca sobre 0 padrédo e ndo com que fregquéncia este padréo revela-se verdadeiro. A
probabilidade utilizada em SE's para descrever a incerteza, geralmente, € intuitiva e

subjetiva.

Quando o método de probabilidade subjetiva € utilizado em sistemas baseados
em regras de producdo, a probabilidade subjetiva da regra corresponde a probabilidade

condicional de ocorréncia da parte “entdo” dado que a parte “se” daregra sgja satisfeita.

[11.4.4.2 — Fatores de certeza

Shortliffe e Buchanan (1975) argumentaram que o grau de incerteza, atribuido
pelo especiaista ao padréo 16gico da regra de produgdo, ndo poderia ser associado ao
conceito de probabilidade para todos os problemas reais, uma vez que este valor € uma
medida da conviccdo pessoal do especialista, refletindo o seu nivel de aceitagdo do
padréo |6gico. Baseados na teoria da confirmacado, eles propuseram duas novas medidas
para representar a incerteza: medida de crenca (MC[h,e]) e medida de descrenca

(MD[h,€]). A MCl[h,e] é um nimero que varia entre 0 e 1 e mede o0 aumento da crenca



de uma hipétese “h” baseada na evidéncia “€’. Similarmente, a MD[h,€] € um nimero
que varia entre 0 e 1, e mede o aumento da descrenca da hipétese “h” baseada na
evidéncia “€’. A fim de representar o grau certeza que uma hipotese “h” ocorra dada
uma evidéncia “€’, Shortliffe e Buchanan (1975) combinaram o MC[h,e] e o MD[h,€]

em um numero chamado fator de certeza (CF[h,€]), como:
CF[h,e] = MC[h,e] —MD[h,€]

O fator de certeza € um nimero gue varia entre —1 e 1, sendo seus valores positivos
indicativos da existéncia de mais razdes para acreditar na hipétese “h” do que em
desacreditar. Um valor negativo de CFH[h,g] indica que ha evidéncias a favor da negacéo

da hipotese.

Shortliffe e Buchanan (1975) chegaram a conclusdo de que o conceito intuitivo
de CF[h,e] era 0 mais natural para a representacdo da incerteza, uma vez que frequentes
problemas eram encontrados pelos especialistas para expressar em termos quantitativos
os valores da probabilidade de ocorréncia da hipétese “h” (P[h]) e a probabilidade da
hipdtese “h” condicionada a evidéncia “€” (P[hle]); o valor de CF[h,e] combina ambos

os conhecimentos sobre P[h] e P hjg].

[11.4.4.3 — Légica difusa

A logica difusa ou teoria dos conjuntos difusos foi inicialmente proposta por
Zadeh (1965) como uma generalizacdo do conceito da teoria cléssica dos conjuntos. Na
abordagem classica, cada elemento do conjunto tem um valor de pertinéncia “m\” que
vale 0 e 1, indicando a sua pertinéncia ou ndo pertinéncia, respectivamente. Um
conjunto difuso permite varios graus de pertinéncia, para os el ementos do conjunto, que

podem ser representados pela funcéo de pertinéncia my, definida no intervalo my=[0,1].

O conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e deve coexistir com seu
oposto, faz a l6gica difusa parecer natural ou até mesmo inevitavel. A légica classica
trata com valores “verdade’ das afirmagdes, classificando-as como verdadeiras ou

falsas. Contudo, muitas das experiéncias humanas ndo podem ser consideradas



simplesmente como dicotémicas tais como verdadeiras ou falsas, sm ou ndo, preto ou

branco.

Na ldgica difusa, um conjunto A definido no universo de discurso X é
caracterizado por uma funcéo de pertinéncia my, a qual mapeia os elementos de X para o
intervalo [0,1]. Desta forma, a funcdo de pertinéncia mn(X) representa o grau de
possibilidade que o elemento x venha a pertencer ao conjunto A, isto é quanto é

possivel a0 elemento x pertencer ao conjunto A.

Considere o seguinte padréo difuso: “a assimetria amostral tende a zero”.
Ninguém pode definir objetivamente um valor limiar a partir do qual a assimetria
amostral possa ser considerada como zero. Intuitivamente, se a assimetria amostral for
igual a 0,001, afirma-se, com alto grau de confianga, que a assimetria tende a zero e
neste caso my=1. Mas se a assimetria estimada € igua a 0,3, este nivel de confianca
diminui, decrescendo a medida que o valor da estimativa se afasta de zero, m<1. Nesse

exemplo, o padrdo difuso pode ser representado pela seguinte funcéo de pertinéncia:

i O®g£-4
19410 -4<g£0
m =14
W= 1
:I:-Zg+1® O0<g£4
|
i  0®g>4

I11.5—COMENTARIOS

Os Sistemas Especialistas sdo concebidos para reproduzir o comportamento de
especialistas humanos na resolucdo de problemas do mundo real, mas o dominio destes
problemas é altamente restrito. Segundo um artigo de Feigenbaum (1990), disponivel na
URL  http://www.kurzweilai.net/meme/frame.html ?main=/articles/art0098.ntml,  os

primeiros Sistemas Especialistas que obtiveram sucesso em seu objetivo foram os
sistemas DENDRAL (acrénimo para ‘DENDRIitic ALgorithm) e MYCIN . O sistema
DENDRAL é capaz de inferir a estrutura molecular de compostos desconhecidos a

partir de dados espectrais de massa e de resposta magnética nuclear. O sissema MY CIN



auxilia médicos na escolha de uma terapia por antibiéticos para pacientes com

bacteremia, meningite e cistite infecciosa, em ambiente hospitalar.

Desde entdo, muitos projetos de Sistemas Especidistas foram desenvolvidos
para resolver problemas em muitos dominios diferentes, incluindo: agricultura, quimica,

sistemas de computadores, eletrdnica, engenharia, geologia, gerenciamento de
informacgdes, direito, matematica, medicina, aplicagbes militares, fisica, controle de

processos e tecnologia espacial.

Na area de andise de freqiéncia de eventos maximos anuais de variaves
hidrol6gicas, Chow (1988) propds a utilizacdo de um Sistema Especiaista baseado na
comparagao dos valores dos coeficientes de assimetria amostrais e populacionais, bem
como o coeficiente de correlacdo entre as posi¢oes de plotagem empiricas e tedricas, tal
como no teste de Filliben, e na teoria dos conjuntos difusos para auxiliar na selecéo da
funcéo de distribuicdo de probabilidades. No SE desenvolvido por Chow (1988), o
mecanismo de inferéncia foi implementado dentro de um sistema de produgdo chamado
FLOPS — Fuzzy Logic Production System’ e o universo de modelos paramétricos
analisados pelo sistema compreende as distribuicdes Normal, Lognormal 2p, Gumbel,
Generaizada de Vaores Extremos (GEV) e Log-Pearson I11.

De modo resumido, o sistema de raciocinio proposto por Chow (1988) contém

as seguintes regras sequencias.

Atribuir a cada uma das distribuigdes analisadas um nivel de confianca
preliminar de acordo com o valor numérico do critério de informacdo
desenvolvido por Akaike (1974), o qua estabelece uma medida da

parcimdnia do modelo em andlise;

Verificar o grau de pertinéncia do coeficiente de assimetria amostral no
conjunto difuso zero, o qual € modelado por uma funcéo de pertinéncia em

forma de sino, semelhante aguela da funcdo densidade de probabilidades
Normal. Caso o grau de pertinéncia for maior que 0,5, atribui-se a
distribuicdo normal um nivel de confianca igual a0 grau de pertinéncia

encontrado.
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Verificar o grau de pertinéncia do coeficiente de assmetria amostral dos
logaritmos das observagdes no conjunto difuso zero, o qua é também
modelado por uma funcdo de pertinéncia do tipo sino. Se o grau de
pertinéncia for maior que 0,5, atribui-se a distribuicdo Log-Norma 2p um

nivel de confiancaigual ao grau de pertinéncia encontrado.

Verificar 0 grau de pertinéncia do coeficiente de assimetria amostral no
conjunto difuso 1,14, o qual € modelado por uma funcéo de pertinéncia do
tipo sino. Se o grau de pertinéncia for maior que 0,5, atribui-se a distribuicéo

Gumbel um nivel de confianca igual ao grau de pertinéncia encontrado.

Verificar para cada distribuicdo analisada o grau de pertinéncia do
coeficiente de correlacdo da posicdo de plotagem no conjunto difuso
especifico para cada distribuicdo, este modelado por uma funcdo de
pertinéncia crescente em forma de S, relativamente a funcéo de distribuicdo
de probabilidades analisada e a0 tamanho da amostra. Se o grau de
pertinéncia for maior que 0,5, atribui-se a distribuicdo analisada um nivel de

confianca igual ao grau de pertinéncia encontrado.

Reetar a distribuicdo GEV como candidata, caso ocorra um dos seguintes
fatos: (i) uma distribuicgo de dois parémetros ja tenha sido selecionada ou
(i) o limite maximo tedrico da distribuicdo GEV, caso o coeficiente de
forma sgja positivo, sgja significativamente menor que o valor maximo
amostral.

Rejeitar adistribuicdo Log-Pearson 111 como candidata, caso ocorra um dos
seguintes fatos. (i) uma distribuicdo de dois pardmetros ja tenha sido
selecionada ou (ii) o limite méximo teorico da distribuicdo Log Pearson 111,
caso a assimteria sgja negativa, sgja significativamente menor que 0 maximo

amostral.

Verificada a presenca de outlier nos dados amostrais, a andlise devera ser
refeita sem a presenca do ponto atipico; o objetivo desta andlise é verificar se
apresencado outlier afetou a selecdo de uma distribuicdo de probabilidades

de dois parametros.



Selecionar a distribuicdo de probabilidades que obtiver maior nivel de
significancia.

Estas regras privilegiam a selecdo de distribuigbes de probabilidades de dois
parametros, uma vez que existem dois critérios diferentes para a atribuicéo do nivel de
confianca as distribuicdes de dois pardmetros, sendo o valor do nivel de confianca
adotado, para a distribuicdo analisada, o maior encontrado entre os dois critérios. As
distribuicdes de trés pardmetros analisadas possuem apenas um critério de selecdo e a
aceitacdo anterior de qualquer distribuicdo de probabilidades de dois parametros

selecionada € um motivo para a sua rejeicao.

Neste sistema, os estimadores das estatisticas descritivas e dos parametros das
distribuicbes analisadas sdo calculados pelo método dos momentos convencionais. Em
consequéncia, pequenas amostras tendem a produzir estimativas ndo confiaveis,
particularmente para as fun¢bes de momentos de ordem superior a 2, tais como 0s
coeficientes de assimetria e curtose. Tendo em vista as principais conclusdes do
Capitulo Il da presente dissertacdo, relativas aos métodos de estimagdo mais usuais, €
possivel afirmar que o uso do método dos momentos convencionais pode conduzir a
escolha errada da distribuicdo de probabilidades populacional. Além desses pontos, 0
sistema de raciocinio implementado por Chow (1988) permite que sgjam aceitas
distribuigdes limitadas na diregdo dos méximos, fato que pode causar um truncamento
da varidvel hidrolégica na direcdo do maximo, provocado por erros amostrais ou pelo
tamanho reduzido da amostra de dados utilizada. A esse respeito, € conveniente

considerar as discussoes do item 11.3.2 dessa dissertaco.

O Capitulo 1V, a seguir, propde e descreve um protétipo de um sistema
especialista, denominado SEAF (Sistema Especialista de Analise de Fregiiéncia), paraa
selecdo de uma distribuicdo de probabilidades para andlise de frequéncia local de
eventos hidroldgicos maximos anuais diarios, o qual apresenta, por um lado, algumas
similaridades com o desenvolvido por Chow (1988) e, por outro, acrescenta um sistema
de raciocinio mais coerente com resultados recentes da pesquisa cientifica sobre

varidveis hidrolgicas.
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Dentre as inovacdes implementadas no sistema SEAF podem ser destacadas:

A ampliacéo do universo de modelos paramétricos analisados pelo sistema,
compreendendo as distribuicbes Norma, Lognorma 2p, Gumbd,
Exponencial, Pearson 1ll, Log-Pearson IllI, Generadizada de Valores
Extremos e Generalizada de Pareto;

A utilizacgo das estatisticas descritivas amostrais dos momentos-L para a
estimacdo dos parametros das distribuicdes, uma vez que tais estimadores
sd0 menos tendenciosos do que agueles obtidos pelo método dos momentos

convencionais, conforme descrito no Capitulo I1.

A utilizacdo de um mesmo conjunto de critérios para a classificacéo das
distribuicbes analisadas, onde o nivel de confianca atribuido a cada

distribuicdo € a média dos valores encontrados em cada um dos critérios;

A implementagdo de regras de produgdo fundamentadas nas estatisticas
amostrais dos quocientes de momentos-L para a classificacdo das
distribuicoes,

A criacdo de um critério para a verificagdo da parcimonia entre a utilizacdo
de uma distribuicdo de trés ou de dois parametros, pertencentes a mesma
familia;

A exclusdo das distribuicles limitadas a direita;

A criacdo de critérios restritivos as distribuicdes limitadas a esquerda.



CAPITULO-IV

SEAF — UM SISTEMA ESPECIALISTA PARA ANALISE DE FREQUENCIA
LOCAL DE EVENTOSHIDROLOGICOS MAXIMOS ANUAIS

IV.1-INTRODUCAO

Os argumentos desenvolvidos no Capitulo 11 da presente dissertacdo certamente
permitem afirmar que a decisdo sobre qual distribuicdo de probabilidade selecionar,
para proceder a andlise de frequiéncia local de eventos hidrolégicos maximos anuais, é
baseada na combinacdo de critérios objetivos e subjetivos, ndo havendo um
procedimento padrdo para cumprir tal tarefa. Diferentes especialistas podem selecionar
diferentes distribuicdes de probabilidades para modelar a mesma amostra de dados, com
base em diferentes conjuntos de regras. A teoria de probabilidades n&o oferece regras
dedutivas para a escolha de uma distribuicdo particular ou de uma familia de
distribuicbes. Além disto, conforme demonstra a experiéncia de Chow (1988), relatada
no Capitulo 111, € uma tarefa muito complexa reunir regras heuristicas e, em seguida,
escrever e implementar um algoritmo capaz de emular o processo de raciocinio adotado
por um especialista durante a escolha da distribuicdo para a andlise de fregtiéncia local

de eventos hidrol 6gicos maximos anuais.

O protétipo do Sistema Especiadista de Andlise de Freguéncia (SEAF), a ser
descrito nesse capitulo, tem como objetivo implementar alguns critérios de selecdo da
distribuicdo de probabilidades, utilizando estatisticas amostrais baseadas nos momentos-
L, afim de padronizar o processo de escolha de uma distribuicdo de probabilidades na
andlise de freqiéncia local de eventos hidroldgicos maximos anuais. Vale ressaltar que
ndo € objetivo deste trabaho identificar a distribuicdo populacional dos dados, mas
selecionar, entre um grupo de distribui¢des candidatas, aquela (ou aquelas) distribuicéo
(distribuicbes) de probabilidades mais apropriada (s) para modelar os dados amostrais

sob andlise.

O conjunto de distribuicdes candidatas, do qual se extraem as possivels escolhas
do sistema, é formado pelas distribui¢des Normal, Log-Normal de 2 pardmetros ou Log-
Norma 2p, Gumbel, Generadizada de Vaores Extremos (GEV), Exponencial,
Generalizada de Pareto, Pearson Il e Log-Pearson I11; com excecdo da distribuicdo
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Normal, que aqui € empregada como paradigma para algumas decisdes, o conjunto de
distribuicbes candidatas agrupa aquelas mais utilizadas em andlise de frequéncia local

de eventos hidrol 6gicos méximos anuais.

Antes de discutir as regras heuristicas, para a selecdo de uma distribuicdo de
probabilidades, entre aguelas que foram implementadas no Sistema Especialista SEAF,
vale ressaltar que elas representam aproximagdes de um certo processo de raciocinio
gue foi adotado neste trabalho. Dado o grau de subjetividade, presente em tais regras e
inerente & probleméatica em si, elas poderdo ser modificadas e/ou revistas no futuro. Por

razéo, o programa SEAF é aqui caracterizado como um protétipo de um sistema

especialista para a andlise de freqiiéncia local de eventos hidrol 6gicos méaximos anuais.

Em resumo, as regras heuristicas implementadas tém o objetivo de selecionar,
entre as distribuigdes candidatas, aguela que venha a apresentar a maior confianca de

gue sgja capaz de representar a distribuicdo populacional dos dados. Essas regras tém

como linhas gerais as seguintes etapas seqlienciais.

Andlise comparativa entre os quocientes (ou razdes) de momentos-L
amostrais e teodricos, para cada uma das distribuicbes de probabilidades
analisadas.

Avaliacdo do coeficiente de correlacdo entre as posicOes de plotagem
empiricas e tedricas, para cada uma das distribuicdes de probabilidades
analisadas, por meio do teste de Filliben.

Atribuicdo de um nivel de confianca as distribuicbes, com base nas duas
etapas anteriores.

Busca de razbes para se rejeitar alguma das distribuicbes anteriormente

sl ecionadas.

Verificacdo da parcimbnia entre distribui¢cdes de uma mesma familia.

Com um certo conjunto de regras heuristicas definido previamente, pode parecer
natural e smples para um especialista selecionar uma distribuicdo de probabilidades
apropriada. Entretanto, ndo é trivial codificar esse conjunto de regras heuristicas em um
computador e usa-lo de forma sistemética. Em primeiro lugar, as regras heuristicas sdo

formuladas com base em informacdo numérica, a qual estd sujeita a erros de
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amostragem. A esse respeito, sdo tipicas algumas questfes tais como: quéo proxima de
zero deve ser a assimetria para que possa ser considerada nula? ou quéo elevado deve
ser o coeficiente de correlacdo entre quantis empiricos e gjustados para que uma dada
distribuicdo sgja aceita de acordo com o teste de Filliben? Portanto, alguns critérios
guantitativos sdo necessdrias para que se possa expressar a informagdo numérica em
termos qualitativos. Em segundo lugar, as regras heuristicas sdo difusas por s mesmas e
podem ser alteradas a partir de novas informacdes. Por exemplo, suponha gque se detecte
um ponto atipico em um conjunto de observacdes e que o coeficiente de assimetria sgja
reduzido de 0,4 para 0,01 quando esse evento é removido da amostra. Nesse caso, talvez
um certo especialista possa sugerir a selecdo da distribuicdo Normal, mesmo sabendo
gue a assimetria dos dados originais sgja maior do que, digamos, a distancia de dois
erros padroes de estimativa da assimetria nula da distribuicio Normal. Pode-se ver,
portanto, que embora a informacdo numeérica sgja essencial a0 modo de inferéncia, as
técnicas para interpreté-la e uséla representam a parte mais critica de um sistema
especidlista para a andlise de fregiéncia local de varidvels hidroldgicas. De fato,
converter a informagdo numérica incerta ou incompleta em declaragBes linguisticas,
implica associar a essas um certo grau de confianca. Assm, o sistema SEAF foi
projetado e desenvolvido em dois madulos. O primeiro é constituido por um programa
de computador que extrai toda a informagdo relevante de uma amostra e produz as
medidas quantitativas necessarias. O segundo modulo, em interface com primeiro,
interpreta as medidas quantitativas, associando-as a numeros difusos, de modo a
converté-las em declaragOes linguisticas, associadas a um certo grau de confianga, e, em

seguida, processar a selecdo de uma ou mais distribuicdes de probabilidades.

O modo de inferéncia, ou sgja, 0 segundo médulo do sistema, possui algumas
caracteristicas apropriadas ao problema em questdo. As regras sdo agrupadas em blocos,
0s quais representam as diferentes etapas de um processo de raciocinio eminentemente
indutivo. Cada bloco contém as regras que irdo guiar a conversdo da informacéo
numérica em declaragdes linguisticas. Uma composicdo das declaragdes linguisticas
obtidas em cada bloco permite que o sistema classifique as distribuicfes e apresente
aquela que, segundo a base de conhecimento implementada, represente melhor a
distribuicdo populacional dos dados. O sistema de raciocinio foi construido de forma
monotdnica difusa, ou sga, permite-se que o grau de confianca de uma certa

distribuicdo nunca diminua e s6 aumente ao longo dos blocos do processo indutivo.



Dentre as ferramentas disponiveis para a construcdo de sistemas especialistas com
numeros difusos, distingue-se o software FuzzyCLIPS, desenvolvido pelo Integrated
Reasoning Group do Institute for Information Technology do National Research

Council do Canada (http://ai.iit.nrc.ca/lR_public/fuzzy/fuzzyClips), por ser de dominio

publico, bem como por suas caracteristicas de portabilidade e fécil interfaceamento. O
software FuzzyCLIPS € uma extensdo do conhecido sistema de dominio publico CLIPS
- C Language Integrated Production System, descrito em Giarratano (1998), e acha-se
em constante desenvolvimento por parte do National Research Council do Canada. As
consideragbes acima tornam o software FuzzyCLIPS uma escolha natural para o
desenvolvimento de um sistema especialista capaz de representar e manipular fatos e

regras de carater difuso.

V.2 - INFORMACOES NUMERICAS

O primeiro médulo do sistema SEAF, escrito em linguagem Delphi 4.0, extrai
toda informacdo numérica de uma amostra e produz as medidas quantitativas

necessarias ao processo de raciocinio, as quais podem ser sumarizadas a seguir:
estatisticas descritivas amostrais;
momentos-L e razbes de momentos-L ;
testes ndo paramétricos;
estimativas de parametros para cada uma das distribuic¢des analisadas;

intervalos bilaterais a 90% de confianca de t3 (assimetria-L), para cada uma

das distribuices de 2 parametros analisadas;

interval os bilaterais a 90% de confianca de t 4 (curtose-L), para cada uma das

distribuicdes de 3 parametros analisadas,

coeficiente de correlacdo do teste de Filliben e seu respectivo intervalo

unilateral a 90% de confianga, para cada uma das distribui¢des analisadas,

comparacdo dos limites amostrais e eventuais limites tedricos para cada uma

das distribuicoes analisadas.



1V.2.1 — Estatisticas Descritivas Amostrais

O primeiro passo do sistema é calcular as seguintes estatisticas descritivas
amostrais. valor minimo, valor médio, valor maximo, desvio padréo e coeficiente de
assimetria convencional dos registros de dados. Em seguida, 0 programa recalcula estas

mesmeas estatisticas para os logaritmos dos dados amostrais.

IV.2.2 —Momentos-L e Razbes-L

Apo6s o céalculo das estatisticas descritivas amostrais convencionais, 0 sistema
estima os 4 primeiros momentos-L (I 1,1 2,13 ,14) e cacula as razbesL (tzety),
conforme descrito no item A4.4 do Anexo A4. Estes mesmos valores sdo também

calculados para os logaritmos dos dados amostrais.

IV.2.3 —Testes Ndo Paramétricos

Objetivando avaliar a adequacdo da amostra em relacdo as premissas de base da
andlise de fregliéncia, o sistema testa a presenca de correlacdo serial, heterogeneidade e
outliers entre os dados amostrais. A presenca de correlagcdo serial € verificada pelo teste
do coeficiente de correlacdo de Kendall, enquanto a heterogeneidade € identificada

através do teste de Mann-Kendall. Ambos os testes estdo descritos em detalhes no

Anexo A2.

A presenca de outliers é verificada de duas formas distintas pelo sistema: a
primeira, objetiva, é através da aplicacdo do teste de Grubbs e Beck aos dados
amostrais, conforme descrito no item 11.3.4 do Capitulo I1. A segunda, subjetiva, é feita
pela comparacdo entre a assimetria da amostra original e a assimetria da amostra sem
um de seus extremos. Conforme Chow (1988), uma observacdo € identificada como
outlier pelo sistema caso a sua retirada da amostra provoque uma alteracdo na
assimetria maior que um desvio padréo das estimativas. Segundo a mesma referéncia, o

desvio padréo de amostragem do coeficiente de assimetria pode ser aproximado por:

6n(n- 1
> :\/(n- z)(n(+1)()n+3) D




onde:
S €0 desvio padrdo da assimetria; e
n é o tamanho da amostra.

Sendo assim, se a retirada do méximo amostral aterar, em mais que um desvio
padrdo, a estimativa do coeficiente de assimetria convencional da amostra, o sistema
identificara uma possivel presenca de um outlier alto. Da mesma forma, o sistema

avaliaa presencade outlier baixo com aretirada do minimo amostral.

Valeressaltar que os testes ndo paramétricos executados pelo sistema sdo apenas
de cardter informativo e ndo afetam o processo de escolha e classificacdo das
distribuicbes. O sistema apenas informa o0 usud&rio quanto a possivel presenca de
correlacdo serial, heterogeneidade e outliers. A partir dai, cabe ao usuario decidir sobre

a continuidade ou descontinuidade da andlise em curso.

IV.2.4 — Estimacdo dos Par ametr os das Distribuigdes

Nesta etapa da andlise, 0 sistema estima 0s parametros das distribuicdes Normal,
Log-Normal 2p, Gumbel, Exponencial, Pearson I, Log-Pearson I1I, Generalizada de
Vaores Extremos e Generalizada de Pareto pelo método dos momentos-L. Aqui,
ressata-se novamente que a escolha por este método de estimacdo deu-se pelas

seguintes justificativas:

As estimativas baseadas nos momentos amostrais convencionais envolvem
poténcias sucessivas dos desvios dos dados em relagdo ao valor central. Em
consequéncia, peguenas amostras ou aguelas com importantes erros de

amostragem tendem a produzir estimativas ndo confidveis, particularmente

para as fun¢des de momentos de ordem superior como assimetria e a curtose;

Os edimadores de maxima verossimilhangca sd0 ndo-enviesados
assintoticamente quando o tamanho da amostra tende a infinito, o que
definitivamente ndo representa um argumento a favor de seu emprego em
amostras de pequeno tamanho, como, de fato, sdo as amostras de eventos
maximos anuais de variaveis hidroldgicas. Além disso, algumas vezes a

solugdo dos sistemas de equagbes que maximizam a funcdo de



verossimilhanca apresenta falta de convergéncia e grande complexidade

numérica.

V.25 —Intervalo de Confianca det 3 (assmetria-L)

Objetivando avaliar o coeficiente de assimetriaL amostral, para cada uma das

distribuicbes de 2 par@metros analisadas, o sistema calcula a estatistica H, definida por

amostra _
P Sl (Iv.2)

S3

onde:
t 3™ ¢ aassimetria-L dos dados amostrais;
t_3 € o valor tedrico populacional daassimetria-L; e
S , €0 desvio padréo populacional da assmetria-L.
O vaor de ts é fixo para cada uma das distribuicbes de 2 paréametros e
independe do tamanho da amostra, enquanto s, € fungdo da distribuicdo analisada e

depende do tamanho da amostra. O valor de s, é calculado por simulagéo, realizada

internamente pelo sistema, para as distribuicdes Normal, Log-Normal 2p, Gumbel e

Exponencid.
O processo de célculo de s 5, para cada uma das distribuigdes de 2 parametros
analisadas, é descrito a seguir:

S80 geradas pelo método de simulagdo de Monte Carlo, em funcdo da
distribuicdo de probabilidades e dos pardmetros estimados, 500 amostras de

mesmo tamanho gque a amostra analisada.
Para cada uma das 500 amostras geradas € calculado o valor de t 3 amostral.

Ovaor de s , € calculado a partir dos 500 valores de t 3 obtidos.

Supondo que se possa aproximar a distribuicdo dos valores de H a distribuicdo
Normal Padrdo, analogamente ao apresentado por Hosking e Wallis (1997) para a

67



amostra
L. -1 - . . .
estatistica Z = M no contexto de andlise de fregtiéncia regional, o sistema
S 4

calcula os interval os de confianca bilaterais a 90%, para cada uma das distribuicoes de 2

parametros analisadas.

IV.2.6 — Intervalo de Confianca det 4 (curtose-L)

Objetivando avaliar a curtose-L amostral, para cada uma das distribuic¢des de 3

parametros analisadas, o sistema calcula a estatistica Z, definida por

amostra
-t

zZ=14 u (IV.3)
Sy

onde:

t 2™ é acurtose-L dos dados amostrais;

t, €ovalor tedrico populacional dacurtose-L; e

S, €0 desvio padréo populacional da curtose-L.

Hosking e Wallis (1997) apresentam uma aproximacao polinomial de t 4, COMO
funcdo det 3, para algumas distribui¢des de 3 parametros, a qual é utilizada pelo sistema

parao calculo de t,em funcéo det3 amostral.

Em seguida, o sistema calcula o valor de s, para as distribuicdes Pearson |11,

Log-Pearson |11, Generalizada de Valores Extremos e Generalizada de Pareto. A seguir
S30 descritas as etapas do processo de cdlculo de s , para cada uma das distribuigdes de

3 parametros analisadas:

S80 geradas pelo método de smulagdo de Monte Carlo, em funcdo da
distribuicdo de probabilidades e dos parametros estimados, 500 amostras de

mesmo tamanho que a amostra analisada.
Para cada uma das 500 amostras geradas € calculado o valor det 4 amostral.

Ovalor de s, écaculado a partir dos 500 valores det 4 obtidos.



Segundo Hosking e Wallis (1997), a estatistica Z € distribuida aproximadamente
como uma varidvel Norma Padrdo. Com base neste resultado, o sistema calcula os

intervalos de confianca bilaterais, a 90%, para cada uma das distribuicbes de 3

parametros analisadas.

IV.2.7 —Intervalo de Confianca do Coeficiente de Correlacdo de Filliben

O sistema calcula o coeficiente de correlacdo de Filliben e o respectivo valor
limiar de referéncia para cada uma das distribuicdes analisadas. O processo de calculo

do valor de referéncia pode ser descrito da seguinte forma:

S80 geradas pelo método de smulagdo de Monte Carlo, em funcdo da
distribuicdo de probabilidades e dos parametros estimados, 500 amostras de

mesmo tamanho que a amostra analisada.
Para cada uma das 500 amostras geradas, s80 executadas as seguintes etapas:

- Cdéculo das edtimativas dos seguintes momentosL e razdes de

momentos-L: | 1,1 5, t3 eta.

- Ajuste da distribuicdo de probabilidades analisada aos momentos-L e

razdes de momentos-L para cada amostra gerada.

- Céculo do coeficiente de correlacéo de Filliben para cada amostra

gerada.

Os 500 valores do coeficiente de correlagdo de Filliben sdo ordenados de
forma crescente e o valor de referéncia Ryin € definido como sendo aquele
gue é igualado ou superado 90% das vezes pelo conjunto dos coeficientes de

correlacdo estimados.

Apbs determinados os valores de referéncia, o sistema calcula os intervalos de
confianca unilaterais, a 90%, do coeficiente de correlacéo de Filliben para cada uma das

distribui¢cdes analisadas.
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IV.2.8 — Compar acéo entre os Limites Minimos Amostrais e Populacionais

Para cada uma das distribuicbes limitadas na direcdo do minimo, o sistema
compara 0 seu o limite minimo com o menor valor amostrado. Caso 0 menor valor
amostrado sgja inferior a 90% do valor minimo da distribuicgo gjustada, 0 médulo de
clculo envia uma mensagem ao modulo de interpretagdo informando que espaco

amostral da distribuicdo ajustada ndo contempla o menor valor da amostra.

Além disso, o0 sistema verifica se a distribuicdo gjustada é limitada na diregdo

dos méximos. Caso afirmativo, ele envia uma mensagem informando tal limitaco.

IV.3—INTERPRETACAO E ANALISE DASINFORMACOES NUMERICAS

O primeiro passo para a interpretacdo e posterior andlise dos dados em um
sistema especiaista € transformar medidas quantitativas em declaracbes linguisticas.
Para isto, 0 procedimento adotado foi criar padrdes de comportamento para as

estatisticas analisadas e comparé-10s aos seus correspondentes valores amostrais.

Basicamente, 0 sistema de raciocinio implementado utiliza dez estatisticas
amostrais para atribuir niveis de confianca e, em seguida, classificar as distribuicdes.
Séo elas: o0 coeficiente de assimetria-L, o coeficiente de curtose-L e as estimativas dos
coeficientes de correlagdo de Filliben correspondentes as distribuicbes Normal,
Lognormal 2p, Gumbel, Exponencial, Pearson I, Log-Pearson I1l, Generalizada de
Valores Extremos (GEV) e Generalizada de Pareto (GPA).

Uma vez que existem erros de estimacdo das estatisticas amostrais, também
existirdo graus de incerteza intrinsecos nas declaragbes linguisticas fundamentadas
nestas estatisticas. Além disto, os padrdes de comportamento de tais medidas sdo
descritos de forma apenas aproximada. Sendo assim, optou-se pela utilizagdo de um
sistema difuso de regras para modelar o processo de raciocinio. O software utilizado
para implementacdo da base de conhecimento foi 0 FuzzyCLIPS, o qual € especifico

para a construgao sistemas difusos de regras.

Os padrdes de comportamentos das dez estatisticas analisadas sdo definidos com

base em interval os de confianca cal culados para cada estatistica e sdo model ados através
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de variaveis linguisticas representadas por um ou varios conjuntos difusos. A seguir

estdo listadas as variaveis linguisticas utilizadas na andlise.

“ coeficiente de assimetria-L” : representada através de quatro conjuntos
difusos: “ Normal” , “Lognormal” , “ Gumbel” e “Exponencial”, os quais
sdo formados pelas estimativas do coeficiente de assimetria-L, geradas
respectivamente pelas distribuicbes Normal, Lognormal, Gumbe e

Exponencial gjustadas,

“curtose-L” : representada através de quatro conjuntos difusos. “ Pearson
", “ Log-Pearson 111", “GEV” e “GPA”, os quais sdo formados pelas
estimativas do coeficiente de curtose-L, geradas respectivamente pelas
distribuicbes Pearson 1ll, Log-Pearson Ill, Generalizada de Vaores
Extremos e Generalizada de Pareto gustadas,

“Filliben-1" : representada através do conjunto difuso “ Normal”, o qual é
formado pelos valores do coeficiente de correlacéo de Filliben gerados pela

distribuicdo Normal gustada.

“Filliben-2" : representada através do conjunto difuso “ Lognormal”, o qual
é formado pelos valores do coeficiente de correlagdo de Filliben gerados

pela distribuicdo Lognormal gustada.

“Filliben-3" : representada através do conjunto difuso “ Gumbel”, o qual &
formado pelos valores do coeficiente de correlacéo de Filliben gerados pela
distribuicdo Gumbel gjustada.

“Filliben-4" : representada através do conjunto difuso “ Exponencial”, o
qual é formado pelos valores do coeficiente de correlagdo de Filliben

gerados pela distribuicdo Exponencia ajustada.

“Filliben-5" : representada através do conjunto difuso “ Pearson 1117, o qual
é formado pelos valores do coeficiente de correlacdo de Filliben gerados

pela distribuicdo Pearson |11 gjustada.
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“Filliben-6" : representada através do conjunto difuso “ Log-Pearson 1117, o
qual é formado pelos valores do coeficiente de correlagdo de Filliben

gerados pela distribuicdo Log-Pearson |11 gjustada.

“Filliben-7" : representada através do conjunto difuso “ GEV”’, o qua é
formado pelos valores do coeficiente de correlacéo de Filliben gerados pela

distribuicéo generalizada de valores extremos ajustada.

“Filliben-8" : representada através do conjunto difuso “ GPA”, o qua €
formado pelos valores do coeficiente de correlacéo de Filliben gerados pela

distribuicdo generalizada de Pareto gustada.
Em termos formais um conjunto difuso A é definido como:
A ={{x,m,(x)] | xT X} (IV.4)

onde
X € 0 universo onde os e ementos x estdo definidos; e
m(X) é afuncdo de pertinéncia de x em A.

E usual descrever as fungdes de pertinéncia utilizando uma relagio padronizada

de representacdo. No FuzzyCLIPS, elas podem assumir trés formas distintas:

forma$S
S(x,a,c)=0, x£a, xI X
.2
S(x a,c)= 2229 a<x£%
ec-aeg (IV 5)
s(xac)=1- 22 X9 2%C_y¢c
eC-ag
S(x,a,c)=1, x>c, x1 X
formaZ
Z(x,a,c):l- S(x,a,c) (1V.6)
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forma Sino

P(x,b,d)=S(x,b- d,b), x£b
(IV.7)
P(x,b,d)=Z(x,b,b+d) x>b

Asfiguras V.1, 1V.2 e IV .3 ilustram as formas destas fungoes.

Ma (X) 4

1

FiguralV.1: Funcdo de pertinénciado tipo S

FiguralV.2: Funcdo de pertinéncia do tipo Z.
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A
my(X)

b

=< V¥

b-d b+d

FiguralV.3: Funcdo de pertinéncia do tipo Sino.

O modulo de interpretacdo do sistema define os vérios conjuntos difusos
representantes das varidveis linguisticas utilizadas para modelar o padrdo de

comportamento das estatisticas analisadas. Para isto, sdo definidos o universo X e a

funcdo de pertinéncia m(x) de cada conjunto.

O sistema SEAF utilizaaforma Sno, ilustrada na Figura 1V.3, para modelar os
graus de pertinéncia dos elementos dos conjuntos difusos representativos das variaveis
linguisticas “ coeficiente de assimetria-L” e “ curtose-L” ; esta decisdo € justificada pela
expectativa, intuitivamente aceitavel, de que as estimativas dos coeficientes de
assimetriarL e curtose-L se distribuam simetricamente, com pequena dispersdo, em
torno de seu valor tedrico populacional. No caso dos conjuntos difusos representativos
das variaveis linguisticas “ Filliben-1", “ Filliben-2", ..., “ Filiben-8" , 0 sistema utiliza
aforma S ilustrada na Figura IV.1, para modelar os graus de pertinéncia de seus
elementos, uma vez que estimativas do coeficiente de correlacéo de Filliben proximas

de 1 indicariam uma boa aderéncia ao modelo paramétrico em teste.

O universo X dos elementos de cada conjunto difuso € calculado em funcéo dos
limites dos intervalos de confianca correspondentes, a 90%, bem como da forma
utilizada para modelar os graus de pertinéncia dos elementos do conjunto. Optou-se

aqui por calcular os parametros da funcéo de pertinéncia de cada conjunto difuso, pela
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atribuicdo de um nivel de confianca de no minimo 0,5 aos elementos de X que, de fato,
estggam inseridos nos limites de seu respectivo intervalo de confianca estatistico. A

seguir sdo apresentados dois exemplos de como o sistema define os parametros das

fungdes de pertinéncia.
Exemplo 1

Suponha que, para definir o conjunto difuso “Normal” da varidvel linguistica
“coeficiente de assmetria-L”, o dSistema utilize o intervalo de confianca

- 0,05£t )™ £0,05, construido com base nos valores de coeficientes de assimetria-L

gerados pela distribuicdo Normal gjustada, com 90% de confianca estatistica.

Os parametros da funcdo de pertinéncia Sno, os quais definem o conjunto difuso

“Normal” , sdo calculados da seguinte forma pelo sistema:

Primeiramente, o sistema cria os pares ordenados (-0,05; 0,5) e (0,05; 0,5), atribuindo

aos limites do intervalo de confianca um grau de pertinénciaigual a0,5.

Em seguida, ele substitui os pares ordenados na equacdo V.7 criando um sistema de
duas equagdes e duas incognitas, conforme apresentado em 1V.8

I 2 005- (b- d)§

o o) 5

I - -

L e b (1V.8)
}1-2%9’ ~292 —05

| eb+d- bg

A solugdo do sistema determina os parametros da funcéo de pertinéncia para o
conjunto difuso “Normal” davaridvel linguistica“ coeficiente de assimetria-L” , a qual
esta representada de forma analitica pela equacéo 1V.9 e graficamente na figura IV .4.
Observa-se que todos os valores dentro dos limites do intervalo de confianca possuem

graus de pertinéncia superior a0,5.
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2 °, - 01£t, <-0,05
o1 g ’
1- 28a, - 005£t,£0,05
90’1@__2 (1V.9)
Pl-1,0 005<t, £ 01
e 01 ¢
0, ty<-01 e t;>01

Figura 1V.4: Funcéo de pertinéncia do conjunto difuso
“Normal” da varidvel linguistica *“ coeficiente de

assimetria”
Exemplo 2

Suponha que, para definir o conjunto difuso “ Normal” davariavel linguistica “ Fillben-
1", o sistema utilize o intervalo de confianca 0,98 £ R"™ £ 1,00, construido com base

nos valores de coeficientes de correlacdo de Filliben gerados pela distribuicdo Normal

gjustada, com 90% de confianca estatistica.

Os parametros da funcdo de pertinéncia S, os quais definem o conjunto difuso
“Normal” , sdo calculados da seguinte forma pelo sistema:

Primeiramente, o sistema cria 0 par ordenado (0,98; 0,5), atribuindo ao limite inferior
do intervalo de confianca um grau de pertinénciaigual a 0,5.
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Em seguida, substitui o par ordenado na equacéo 1V.5, obtendo:

.2
@FB-230 _5 (IV.10)
€c-ap

Como o limite superior do conjunto difuso “ Normal” €, por definicéo, igual a 1
(c=1), o vaor do pardmetro a é determinado pela resolucdo da equagdo 1V.10. A
solucdo desta equacdo determina os parametros da funcdo de pertinéncia para o
conjunto difuso “ Normal” davariave linguistica “ Filliben-1", a qual esta representada
de forma analitica pela equacdo IV.11 e graficamente pela Figura |V.5. Observa-se que
todos os valores dentro dos limites do intervalo de confianga estatistico possuem graus

de pertinéncia superior a0,5.

0, x £ 0,96
.2
2‘?‘68;?69, 096 <X £098
e g (1V.11)
1- 287X 98<x£100
é0104ﬂ
1, X >1,00

0,96 0,98 1

Figura 1V.5: Funcdo de pertinéncia do conjunto difuso
“Normal” davariavel linguistica*“ Filiben-1"



Apobs serem determinados todos os conjuntos difusos pertencentes as variavels
linguisticas, 0 sistema inicia o processo de conversdo das informagdes numéricas em
declarages linguisticas. Nesta etapa, 0 sistema compara os valores das estatisticas
amostrais analisadas com suas respectivas varidveis linguisticas, ou sgja, ele verifica a
pertinéncia do valor numérico da estatistica em cada conjunto difuso pertencente a
variavel linguistica. Para cada um dos conjuntos difusos, para os quais o grau de
pertinéncia da estatistica analisada for igual ou maior que 0,5, o sistema faz uma
declaracéo linguistica especifica, associando um nivel de confianca idéntico ao valor do
grau de pertinéncia da estatistica no conjunto. O exemplo 3, a seguir, ilustra como este

processo é feito pelo sistema.
Exemplo 3

Suponha que uma amostra apresente um coeficiente de assimetria-L igua a 0,03 e um

coeficiente de correlagéo de Filliben igual a 0,99, para um gjuste a distribuicdo Normal.

O sistema define o grau de pertinéncia do coeficiente de assimetria-L. amostral em todos
0s conjuntos difusos que representem a variavel linguistica “ coeficiente de assimetria-
L”. No caso do conjunto difuso definido no Exemplo-1, equacéo 1V.9, o grau de
pertinéncia desta estatistica ao conjunto difuso “ Normal” é igual a 0,820. Como o grau
de pertinéncia € maior que 0,5, o sistema faz a seguinte declaracdo: “ coeficiente de
assimetria-L Normal, com 0,820 de nivel de confianca” . Isto significa que com base no
coeficiente de assimetria-L, 0 sistema acredita que a amostra possa ter sido extraida de

uma populacdo Normal, com nivel de confianca de 0,820.

A determinacdo do grau de pertinéncia do coeficiente de Filliben, para o0 gjuste a
distribuicdo Normal, é feita pela verificagdo do grau de pertinéncia desta estatistica no
conjunto difuso “Normal” davaridavel linguistica “ Filliben-1". No caso do conjunto
difuso, definido no Exemplo-2, formalizado pela equagdo 1V.11, o grau de pertinéncia
desta estatistica ao conjunto difuso “ Normal” é igual a 0,875. Novamente, como o grau
de pertinéncia é maior que 0,5, o sistema faz a seguinte declaracéo: “ coeficiente de
correlacdo Filliben Normal, com 0,875 de nivel de confianga” . Isto significa que com
base no teste de aderéncia de Filliben para a distribuicdo Normal, o sistema acredita que
a amostra possa ter sido extraida de uma populagdo Normal, com nivel de confianca de
0,875.
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Uma vez que existem 16 conjuntos difusos definidos, o sistema podera fazer até

16 declaragdes linguisticas a partir das estatisticas amostrais, sendo quatro referentes
aos coeficientes de assimetria, quatro aos de curtose e 0ito relativos aos coeficientes de
correlacdo de Filliben. A seguir, estdo listadas as possiveis declaracdes linguisticas
obtidas pelo sistema em funcdo das estatisticas amostrais.

“ coeficiente de assimetria-L Normal, com XXX de nivel de confianca” .

“ coeficiente de assimetria-L Lognormal, com XXX de nivel de confianca” .

“ coeficiente de assimetria-L Gumbel, com XXX de nivel de confianga” .

“ coeficiente de assimetria-L Exponecial, com XXX de nivel de confianca” .

“ curtose-L Pearson 111, com XXX de nivel de confianca”

“curtose-L Log-Pearson 111, com XXX de nivel de confianca”

“curtose-L GEV, com XXX de nivel de confianga”

“ curtose-L GPA, com XXX de nivel de confianga”

“coeficiente de correlacdo de Filliben Normal, com XXX de nivel de
confianca” .

“ coeficiente de correlacdo de Filliben Lognormal, com XXX de nivel de
confianga” .

“ coeficiente de correlacdo de Filliben Gumbel, com XXX de nivel de
confianca” .

“ coeficiente de correlacdo de Filliben Exponencial, com XXX de nivel de
confianga” .

“ coeficiente de correlacéo de Filliben Pearson 1Il, com XXX de nivel de
confianca” .

“ coeficiente de correlacao de Filliben Log-Pearson 111, com XXX de nivel de
confianca” .

“coeficiente de correlacdo de Filliben GEV, com XXX de nivel de
confianga” .

“coeficiente de correlacdo de Filliben GPA, com XXX de nivel de
confianca” .

As declaracfes linguisticas obtidas sdo, entdo, agrupadas de acordo com as
distribuicbes de probabilidades correspondentes. Com base nestas declaragOes, o
sistema atribui um nivel de confianca a cada distribuicdo analisada. O nivel de

confianga é calculado como a média aritmética dos niveis de confianga de suas
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declaragbes correspondentes. Conforme pode ser visto na listagem acima, o sistema
pode apresentar até duas declaracfes linguisticas para cada distribuicdo analisada. No
caso de existir apenas uma declaracdo linguistica, para uma determinada distribuicdo, o
sistema atribui a ela um nivel de confianca igual a média entre o valor do nivel de
confianca de sua declaracdo e o valor 0,5. Isto permite a penalizacdo da distribuicéo por
ndo ter sido bem sucedida em um dos testes de aderéncia. Caso ndo haa nenhuma
declarag@o linguistica para uma distribuicéo, ela é descartada da andlise. O Exemplo 4, a

seguir, ilustra o funcionamento do sistema.

Exemplo 4
Suponha que o sistema faca as seguintes declaracfes linguisticas:

“ coeficiente de assimetria-L Gumbel, com 0,900 de nivel de confianga” .
“ curtose-L GEV, com 0,85 de nivel de confianga”

“ coeficiente de correlacéo de Filliben GEV, com 0,780 de nivel de confianca” .
O sistemafaz as seguintes declaracoes:

Distribuicdo Normal, com 0,700 de nivel de confianca

Distribuicdo GEV, com 0,815 de nivel de confianca

O préximo passo da andlise é a verificagdo se ha alguma razéo para se rejeitar
uma dada distribuicéo de probabilidades anteriormente classificada. Paraisto, o sistema
SEAF compara os limites de aplicacdo de cada distribuicdo gustada com os limites

minimo e méximo amostrados e descarta a sua utilizacéo quando:
adistribuicéo for limitada na direcdo do maximo; e

0 minimo amostrado for menor que 90% do vaor do limite minimo da
distribuicdo gustada.

Antes de apresentar as distribuicbes selecionadas, 0 sistema verifica o grau de
parcimonia entre as distribuicdes de mesma familia, através da comparacdo de seus
respectivos niveis de confianca. Caso uma distribuicdo de 2 parémetros tenha um nivel
de confianca maior do que o de uma distribuicéo de 3 parametros da mesma familia, o

sistema descarta a distribuicdo de 3 parametros, uma vez que a incerteza na estimacéo



de mais um parametro ndo contribuiu para melhorar o nivel de confianca desta

distribuicdo em relacéo a sua parente de 2 paréametros.

As distribuicbes foram agrupas em quatro familias, a saber: Familia 1, composta
pelaNormal e Pearson |11, Familia 2, composta pela Log-Normal 2p e Log-Pearson I,
Familia 3, composta pela Gumbel e GEV, e Familia 4, composta pela Exponencia e
GPA.

Finalmente, o sistema apresenta as distribuices selecionadas com 0s seus
respectivos niveis de confianga. O sistema SEAF recomenda o emprego da distribuicéo

gue apresentar o maior nivel de confianca.

V.4 -PROGRAMA SEAF

O programa SEAF foi desenvolvido para trabalhar em ambiente Windows 95, 98
e NT. A arquitetura do sistema € dividida em duas partes. uma, responsavel pela
interface grafica com o usuario e também pelos célculos matematicos, desenvolvida no
aplicativo Delphi 4.0 Professional, da Borland. A outra, responsavel por armazenar a
base de conhecimento do sistema, bem como fazer as interpretacbes e andlise, foi
desenvolvida em linguagem FuzzyCLIPS, mantida e distribuida pelo Integrated
Reasoning Group do Institute for Information Technology do National Research
Council do Canada. Os dois mddulos constituintes do sistema sdo interligados entre si e
foram projetados para serem acionados automaticamente pelo programa sem que sgja

necessaria uma intervencao do usuario.

O sistema SEAF encontra-se disponivel para download de um arquivo de
instalagdo a partir da URL http://www.ehr.ufmg.br. O processo de instalagdo €

automético e possibilita ao usuério apenas definir o diretorio de instalacéo do programa.

A utilizacdo do programa € simples, sendo necess&rio que 0 usuario crie um
arquivo texto, em um aplicativo de sua preferéncia, contendo os registros de eventos
maximos anuais da variavel hidrologica em estudo para um dado local. O arquivo de
registros deve conter apenas um valor amostrado por linha e a digitagcdo deve respeitar a
ordem cronoldgica dos registros. Deve ser usado o ponto como simbolo para

identificag&o de decimal, tal como exemplificado na Figura-IV.6.
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| 34 Sample01.dat - Bloco de notas

75.8
70.8
80.0
65.0
72.8
72.2
78.2
1708.8
67.8
85.6
110 0

Figura-lV.6: Exemplo de um arquivo
de entrada de dados

Parainiciar o programa o usuario deve clicar com o bot&o esquerdo do mouse na

opcao “Iniciar”, seguido de “Programas’ e, finamente, “SEAF’. A tela inicial do

programa €, entdo, aberta e tem a forma gera apresentada na FiguralV.7.

Figura-1V.7: Janela principal do programa SEAF



Apés inicializado, o programa SEAF solicita a0 usuério a decisdo de optar por fazer
uma nova andlise ou visualizar uma andlise anterior.

Para executar uma nova andlise, o usuario deve escolher a op¢do “Projeto” , em seguida,
“Novo”, ilustrada na Figura 1V .8.

il . SEAF - S5ISTEMA ESPECIALISTA EM AN

Figura-1V.8:Criando um novo projeto.

Em seguida, o sistema apresentara uma janela para que sgjam fornecidos: um
titulo para o projeto em curso, a identificacdo da estacdo de registros hidrol6gicos ou
hidrometeorol6gicos em andlise, um coment&rio e o0 nome do arquivo que contém 0s
dados, tal como ilustrado na Figura 1V.9. Note que para entrar com 0 nome do arquivo,
0 usuério devera clicar no bot&o localizado ao lado da caixa de texto nomeada “ Arquivo
de dados”.

SEAF - Crnar projeto i

Titule: ;.ﬂ.nélise de Frequéncia de wazio
Local: IHiu:u 530 Francisco em Firapora
Comentario: |Dadas da CPRM

Arquivo de dados: iE:'xM arcioProgramatPaineldadozhS ample01 . dat

£ Criar | & Eancelar'

Figura-1V.9: Janela “Criar projeto”



Terminada a entrada dos dados, 0 usuario devera clicar no botéo “Criar” para
gue o sistema inicie o processo de andlise. Isto podera levar alguns minutos dependendo

das caracteristicas do computador utilizado.

Na sequéncia, o sSistema apresentara algumas estatisticas amostrais e

informagOes auxiliares, tais como histogramas e cronol ogia dos eventos.

A primeira janela, mostrada na Figura V.10, apresenta, de um lado, as
estatisticas descritivas convencionais, tais como valores maximo, minimo e médio,
desvio-padréo e coeficiente de assimetria, tanto para as observagdes originais como para
seus logaritmos, além dos dois primeiros momentos-L e 0s quocientes de momentos-L
t3 e t4. Do outro lado, a janela permite uma primeira idéia da forma da distribuicdo

empirica, por meio da visualizagdo do histograma dos dados amostrais.

SEAF - Estatisticas descritivas

E statisticas descritivas:
Tamanho da amostra : 52
b &wimo 1700000 DAFFr=——"-
Finimao : 502000
Média - 84 5700

HISTOGR A,

Desvio padio: 24,3300 R e
Aszzimetria: 1,4870
: _ B L
Estatizticas doz logaritmos:
M aximo ; 5.1360 _
Minimo : 39160 25
Media: 4.4020

Desvio padrdo : 0.2613
Azzimetria: L6166

Frequéncia Relativa
; g ;
P

Momentos-L amostrais: qget e L R ),
[1: 84.5700
[2:12.7600
t3: 02468 AR SOEEEEEE . e e S e
t 02263
005

40 50 a0 100 120 140 160 180

E=* Fechar |

Figura-lV.10: Janela “ Estatisticas descritivas’

Para avancar, o usu&rio deve clicar na seta direcionada para a direita. A segunda
janela, denominada “ Teste ndo paramétricos’, apresenta, de um lado, os resultados dos
testes ndo paramétricos de independéncia, homogeneidade, verificando a eventual
presenca de outliers. De outro lado, apresenta um grafico com a cronologia dos eventos,

do primeiro apo enésimo ano da amostra.



SEAF - Testes nao paramétnicos

*Teste de Kendall |-
Coef. Com. kendall : -0.0776 DADOS AMOSTRAIS
Estatistica 2 : 07963 170 It e G el P
Walor limiar de |2 | - 1.9600
Alfa: B3
Z ¢ | Z | => dados independentes

“Teste de Mann-Kendall:
Estatishca Ul : 0.0710
alor lirmiar de | L | : 1.9600
Alfa: B
U < | )] =r dados homogeneos

*Teste Grubbs & Beck: bz
*Limite superior :
LS ;1689000
Ma: 170.0000,
Alfa: B3
Maw > LS =x ha outlier

“Limite inferior ;
LI 33.4500
Min + 50,2000 |

= Fechar I = !

_—_—
2 4-6-8 1012141618 2022 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 45 50 52

Figura-lV.11: Janela “ Testes ndo paramétricos’.

Se 0 wsuario desgar rever a janela “ Estatisticas descritivas’, basta clicar na seta
direcionada para a esquerda; caso contrério, a seta direcionada para a direita deve ser
escolhida. Prosseguindo a andlise, 0 sistema apresenta a janela “Estimacdo dos
parametros’, exemplificada na Figura 1V.12. Nesta janela, sdo apresentados o0s
parémetros estimados pelo método dos momentos-L para as oito distribuicfes
analisadas pelo SEAF; as primeiras quatro séo as de 2 parametros, seguidas pelas outras
de 3 par@metros. A janela também permite a visuaizagdo gréfica do guste de cada
distribuicdo; as posicoes de plotagem aqui empregadas sdo aquelas consideradas de
menor Viés para cada distribuicéo especifica, tal como recomendacdo de Stedinger et al.
(1993). Se o usuario desgar visudizar 0 gjuste de uma outra distribuicéo, ele devera
clicar com o botdo direito do mouse em qualquer ponto sobre o grafico. Em
conseqliéncia, aparecera uma lista com todas as opg¢des disponiveis, na qual ele podera
selecionar a distribuicéo desgjada.



SEAF - Estimagao dog parametros

Diztribuices de 2 Parametros: - o
e DISTRIBUICAC MORRAL
= Digtribuig:do Mormal e e e e e e
Posigao : 84.5700 A e il T e
Escala: 226200 el T
= Distribuig&o Loghomal L t--  LogNosmal
Pasicdo : 4.4020 T P e e : Gumbel
Escala: 0.2573 T B ; '3 Exponencial
=» Distribuico Gumbel Caint S bk I =
Pasicga : 73.9400 ‘-g 100 1 (=l LogPeaisan Il Lzl
Escala: 18.4100 = 2 g el L ] GEV h Tl
= Disgtribuigdo Exponencial i s, R o Ei) T
Posigao : 53,0400 g e e Mo ; e A
Esgcala: 26,5300 B e e e
Diztribuicties de 3 Parmetros: ig
=» Distribuigdo Person-ll ] ; 1 BN AN LA
Pozigdo : 84,5700 10 20 30 40 50607080
Ezcala: 24,2200 Tempo de Retorno
® Quantil Observado @ Quantil Ezperado
S |

ifiFg'jljra-IV.lzz Janela “ Estimacéo dos parametros’.

Avancando, chega-se a janela “Memdria de calculo”, ilustrada na Figura IV.13.

Nesta janela, 0 sistema SEAF apresenta um resumo dos procedimentos ja efetuados sob

a forma de texto de memoria de clculo. Clicando no botdo “Salvar” da janela, o

usuério poderd armazenar estas informagbes em um arquivo do tipo texto, de

denominac&o de sua escolha.

SEAF - Memdria de Calculo

SEAF - SISTEMA ESPECIALISTA EM AMALISE DE FREQUENCIA

TITULD: Andlise de Frequéncia de vazSo

LOCAL: Rio S3o Francizco em Pirapora

COMENTARIO: Dados da CPRM

ARAUND DE DADOS: C:hMarciotPrograma’PainelsdadossS ample0. dat

ATENCED:
=+ [ TESTE DE GRUBES & BECK IDENTIFICOU & POSSIVEL PRESENGA DE UM DUTLIER [VALOR ALTO).

=+ ANTES DE PROSSEGUIR VERIFIOUE SE A(S)QUESTAD[DES) APONTADA[S] TEM OU NAD PROCEDENCIA,
CASO MEGATIVO PROSSIGA A AMALISE.

ESTATISTICAS DESCRITIVAS;

*T amanho da amostra : 52
A &irno ;1700000
Minimo : 50,2000
Média 84 BEY3
Dezvio padrdo : 24.3312
Aszimetia 1.4873

_.__j

= Fechar | Sabvar |

+|

s

Figura-1V.13: Janela“Memodria de calculo”



Agoraque o primeiro médulo do sistema ja extraiu da amostra e armazenou toda
a informacdo, o programa SEAF aciona 0 modo de inferéncia, no qual foram
construidos todos os blocos de regras que emulam as etapas de um processo de
raciocinio de um especiaista. Clicando-se na seta direcionada para a direita, o usuario
aciona o segundo moédulo do sistema, constituido pelo software FuzzyCLIPS com as
caracteristicas apropriadas ao problema em questdo, o qual, em interface com o
primeiro médulo, interpreta as medidas quantitativas, associando-as a nimeros difusos,
de modo a converté-las em declaragdes linguisticas, associadas a um certo grau de
confianga. Finalmente, o sistema SEAF lista as distribuigbes recomendadas e as
classifica de acordo com seus respectivos graus de confianca. Essa etapa do sistema

SEAF encontra-se exemplificada na Figura 1V.14.

= C:A\MARCIO\PROGRAMANBASE Z\CLIPSCMD EXE &) =]

- a distribuigdo GEVU é selecionada com B8.92 de confianga

{2)Selecionando uma distribuigdo pelo teste de Filliben...

- a distribuig3o LogHMormal é selecionada com 8.60 de confianga
distribuig3o Gumbel é selecionada com B8.8%9 de confianga
distribuigdo Exponencial é selecionada com 8.95 de confianga
distribuigdo Pearson-II11 é selecionada com B.89 de confianga
distribuigdo LogPearson-1I11 é selecionada com 8.93 de confianga

distribuigdo GEU é selecionada com 8.97 de confianga

|
=TI - T -l - Iy - 1)

{3)Procurando razies para rejeitar alguma das distribuigties selecionadas...
- a distribuigdo Exponencial é rejeitada, porque o minimo
amostral é significativamente menor que o minino tedrico

(4)Verificando a parsiminia entre as distribuigies selecionadas...

{5)Distribuigiies recomendadas. ..
- LogHormal com B.5515 de confianga
- GEV com B.9466 de confiancga
- LogPearson-1I1 com B.8272 de confiancga
- Pearson-111 com B.7464 de confianga
- Gumbel com B.8167 de confianga

CLIPS>

ATENGAD: feche esta janela antes de fazer outra andlise. ::

Figura-1V.14: Janela “Resultado da andlise”.

Para que outra andlise possa ser efetuada pelo sistema, 0 usuario devera fechar a
janela “ Resultado da andlise”.

Terminada uma certa andlise, 0 usué&rio poderd gravar todos os seus resultados
em um arquivo com extensdo “*.prj”, para consultas posteriores e documentacdo. Para

iSso, 0 usuério deve entrar na opcao “Projeto” e selecionar “Salvar” na lista de opcles
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da janela principal. Este procedimento € util, uma vez que o processo de andlise pode
demorar alguns minutos, dependendo do computador utilizado. Finamente, para
visualizar uma andlise j4 armazenada, o0 usuario deve escolher a opcdo “Projeto” e, em

seguida, “Abrir” nalista de opgdes da janela principal do programa

O dstema SEAF foi aplicado a 20 amostras de eventos maximos anuais
registrados em estagdes pluviométricas e fluviométricas, quase todas localizadas no
estado de Minas Gerais;, a escolha dessas estagcOes teve como principal razéo os
tamanhos de suas respectivas amostras, os quais foram considerados suficientes para se
proceder a andlise de frequéncia local. Essa aplicacdo visou avaliar se o protétipo do
sistema SEAF, de fato, se comporta como especialista. Para isso, os resultados dessa
aplicacéo foram comparados aquel es obtidos por um painel de especialistas humanos, os
guais tiveram acesso e analisaram as mesmas amostras. A descri¢cao desse experimento
e as conclusdes sobre a andlise de desempenho do sistema SEAF séo os principais

objetos do Capitulo V a seguir.



CAPITULO V

ANAL | SE DE DESEMPENHO DO SISTEMA ESPECIALISTA — SEAF

V.1-INTRODUCAO

Objetivando avaliar o desempenho do sistema SEAF foram selecionadas 20
amostras de maximos anuais de alturas diarias de precipitacdo e vazdes médias didrias
para serem submetidas a andlise pelo sistema. Estas amostras foram obtidas a partir dos
registros diérios observados em estagdes hidroldgicas, pertencentes a Agéncia Nacional

de Aguas e localizadas na regido sudeste do Brasil.

O critério utilizado para a selecdo das estagbes foi 0 de ter em méaos amostras
com mais de 35 anos de registros continuos de observacBes diarias, cujos dados ja
estivessem consistidos e classificados como de boa qualidade. A justificativa para tal
critério é a constatacdo de que amostras de tamanhos muito pequenos ou compostas por
dados de méa qualidade poderiam conduzir a maiores erros na estimacéo dos parametros
amostrais e, consequentemente, induzir o sistema a selecdo de uma distribuicdo de
probabilidades impropria. No caso das estagdes fluviométricas, observou-se também o
critério de vazbes naturais, ou sga, a inexisténcia de regularizacdo significativa a

montante. Todas as amostras sel ecionadas estéo apresentadas no Anexo A5.

A grande maioria das estagbes selecionadas esté contida no Estado de Minas
Gerais, particularmente nas bacias de drenagem dos rios S&o Francisco e Doce. Apenas
duas estagdes pluviométricas estéo localizadas no Estado do Rio de Janeiro, a saber:
Ponte do Souza e Conservatdria. As Tabelas V.1 e V.2 apresentam uma lista das
estagOes pluviométicas e fluviométricas utilizadas na verificagdo do sistema, com suas

respectivas coordenadas geogréficas.

Em termos gerais, o tamanho médio das amostras selecionadas € de 49 anos de
observacBes, com um minimo de 39 e um maximo de 59 anos. As estacBes
pluviométricas apresentam valores de precipitacdo diaria maxima anua entre 32,8 e
210,8mm e estéo localizadas em uma faixa de altitude que varia entre 448 a 1073m. Ja
as estagbes fluviométricas apresentam valores de vazdo meédia diaria maxima anual

entre 5,6 e 2.772,0nt/s, com &reas de drenagens compreendidas entre 272 a 13.087knf.



Tanto as vazbes como as precipitagbes maximas anuais foram extraidas com base no

ano hidrolégico, o qual, no sudeste brasileiro, estende-se de outubro a setembro. A

Tabela V.3 apresenta um resumo caracteristico das amostras sel ecionadas.

TabelaV.1: EstacOes pluviomeétricas utilizadas na verificacéo do sistema

Cédigo Norme Coordenadas Altitude
Latitude Longitude m
01544012 |S&o Francisco 15°56'58"S 44° 52 05"W 448
01645000 |S&0 Roméao 16° 22' 18'S 45° 04' 58'W 472
01943000 |Mineracdo Moro Velho 19° 45' 58'S 43’ 51' 00"W 770
01944004 |Ponte Nova do Paraopeba 19°57'20'S | 44° 18 24"W 721
01944007 |Fazenda Escola Forestal 19° 52' 47'S 44° 25 18'W 745
02044012 |lbirité 20° 02 34'S 44° 02 36"'W 1073
02045005 |Lamounier 20° 28 20'S 45° 02 10'W 738
02244038 |Ponte do Souza 22° 16 15'S 44° 23 26"'W 918
01943009 |Vespasiano 19° 41' 14'S 43’ 55 15"W 676
02243004 |Conservatoria 22° 17 16'S 43 55 44"'W 530
TabelaV.2: EstacOes fluviométricas utilizadas na verificagdo do sistema
Cédigo Norme Rio Coordenadas Area
L atitude L ongitude m?
40025000|Vargem Bonita S0 Francisco 20°19 43'S | 46°21' 58"W 299
40050000 | Iguatama S8o Francisco 20010 12"S | 45°42' 57"W | 4846
40100000|Porto das Andorinhas  |S&o Francisco 19°16'50'S | 45°16 06"W | 13087
40680000 |Entre Rio de Minas Brumado 20039 37"S | 44°04' 19'W | 469
41250000|V espasiano daMata 19°41' 14"S | 43° 55 14'"W 676
40800001 ';gr”;sp':g;a do Paraopeba 19956 57'S | 44°18 19'W | 5663
56028000 |Piranga Piranga 20041 17'S | 43°18 02'W | 1395
56075000 |Porto Firme Piranga 20°40 13'S | 43°05'30"W | 4251
56415000|Rio Casca Casca 20013 34'S | 42°39' 00"W | 2036
56500000 [Abre Campo Santana 20°17'56"'S | 42° 28 41"W 272




TabelaV.3: Caracterizacdo das amostras

.- N2 de . - ‘o . . Coeficiente
Cadigo Registros Periodo |Minimo|[Méaximo| Média | Desvio A de
ssSmetria
01544012 52 1939 - 1999| 50,2 170,0 84,6 24,3 15
01645000 41 1953-1999| 51,0 140,6 82,6 22,0 0,7
01943000 46 1941 -1998| 51,0 144,0 88,0 25,0 0,6
01944004 54 1942 - 1998| 36,0 1594 81,7 22,5 0,8
01944007 42 1942 - 1999| 53,3 166,0 82,2 24,6 18
02044012 41 1945-1999| 46,1 196,2 90,1 31,5 14
02045005 53 1942 - 1998| 53,8 170,0 91,1 28,2 1,0
02244038 50 1942 - 1996| 62,0 200,4 93,1 28,1 1,7
01943009 39 1941 - 1998| 32,8 210,8 80,1 29,6 2,5
02243004 48 1945 -1996| 45,8 143,9 75,2 20,9 1,3
40025000 43 1940-1999| 18,6 | 2950 | 888 58,1 1,9
40050000 S7 1936 - 1999| 140,0 | 1227,0 | 494,4 | 189,3 14
40100000 41 1959 - 1999| 234,0 | 2771,0 | 879,6 | 400,5 3,0
40680000 59 1939-1999| 36,5 | 434,0 | 84,2 58,5 4,2
41250000 47 1940-1995| 129 246,0 72,4 43,9 18
40800001 59 1939 - 1999| 226,0 | 1070,0 | 512,5 | 1898 0,8
56028000 54  |1938-1998| 74,7 | 727,0 | 226,7 | 1459 1,7
56075000 58 1939-1999| 183,0 | 1150,0 | 357,9 | 163,5 2,4
56415000 57 1931 - 1999| 63,2 350,0 | 155,7 61,1 1,2
56500000 47 1940-1997| 5,6 249,0 42,7 37,2 4,0
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V.2 —ANALISESDASAMOSTRAS

Os momentos-L e razbes-L das amostras selecionadas estdo listados na Tabela
A5.21 do Anexo-Ab5. Verifica-se que o valor médio de t 3 para as amostras selecionadas
€ 0,278, e varia de 0,122 a 0,456. Conforme apresentado na Figura-V.1l, h4 uma
variagdo aproximadamente uniforme dos valores amostrais de t3 em sua amplitude de

amostragem, o que indica a selecdo de amostras ndo tendenciosas.

Histograma
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Figura V.1: Histograma de frequiéncias relativas de t 3,

A transformagdo logaritmica dos dados amostrados provoca uma reducéo no

valor médio de t3 de 0,278 para 0,086. Contudo as amostras continuam apresentado

uma distribuicdo aproximadamente uniforme de ts variando de -0,031 a 0,226,

conforme pode ser visudizado na FiguraV.2. E interessante notar que as amostras

originais ndo apresentam valores negativos de tz. Entretanto, apos a transformacéo
logaritmica dos dados, as estagdes 01944004, 41250000, 40800001 e 56500000

apresentaram valores de negativos de't 3.
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Histograma
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Figura V.2: Histograma de frequéncias relativas de t 3
para os valores dos logaritmos dos dados amostrais.

Os parametros das oito distribuicBes analisadas foram estimados com base nos
momentos-L amostrais e estdo apresentados nas Tabelas de A5.22 a A5.24 do Anexo-
Ab.

Os gjustes das amostras a distribuicdo Exponencial resultaram em limites
minimos tedricos superiores aos valores minimos contidos em todas as amostras
analisadas, sendo que para 15 estagdes (01544012, 01645000, 01943000, 01944004,
02044012, 02045005, 01943009, 02243004, 40025000, 40050000, 40100000,
41250000, 40800001, 56415000, 56500000) eles foram significativamente maiores que
0S Seus respectivos minimos amostrais. Isto diminui o grau de confianca que o sistema
SEAF tem sobre a possibilidade da distribuicéo Exponencial representar adequadamente
a distribuicdo destas 15 amostras, uma vez que elas apresentam valores amostrais

significativamente fora dos limites de val ores das distribui¢des Exponenciais ajustadas.

No caso da distribuicdo Pearson 1ll, os limites minimos estimados das
distribuicdes gjustadas sdo superiores aos valores minimos amostrados em 15 amostras,

sendo que em 9 delas (02044012, 01943009, 40025000, 40050000, 40100000,
40680000, 41250000, 56028000, 56500000) eles foram significativamente maiores que
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0S Seus respectivos minimos amostrais. Tal fato também diminui o grau de confianca do
sistema SEAF sobre a escolha da distribuicéo Pearson |11 para modelar os dados destas
estagOes.

As amostras 01944004, 41250000, 40800001 e 56500000, quando gjustadas a
distribuicdo Log-Pearson |11, apresentaram-se limitadas a direita, 0 que, mais uma vez,
diminui o grau de confianca do sistema SEAF sobre a escolha da distribuicdo Log-
Pearson Il para modelar os dados destas amostras. Este mesmo fato ocorreu para as

amostras 01645000, 01943000, 01944004 e 40800001, quando ajustadas a distribuicéo

Generalizada de Vaores Extremos.

Os parametros de forma estimados para a distribuicdo Generalizada de Pareto
sd0 positivos em 13 casos, a saber: 01544012, 01645000, 01943000, 01944004,
02044012, 02045005, 01943009, 02243004, 40050000, 41250000, 40800001,
56075000, 56415000; tal ocorréncia impde limites superiores as distribuicdes gjustadas.
Além disto, nas seguintes 13 amostras. 01544012, 01944004, 02044012, 019430009,
02243004, 40025000, 40100000, 40680000, 40050000, 41250000, 40800001,
56415000, e 56500000, os limites a esquerda da distribuicdo GPA foram

significativamente superiores aos correspondentes minimos amostrais.

Apenas em trés amostras (01944007, 02244038, 56028000), os gjustes das
distribuicdes candidatas aos dados néo tiveram ressalvas em relagdo aos seus limites
estimados.

E possivel verificar a ocorréncia de outliers nas seguintes 5 amostras: 01943009,
40100000, 406800000, 56075000 e 56500000, por meio da andlise gréfica dos gjustes

apresentados no Anexo-A5

V.3—ANALISE DASAMOSTRAS POR MEIO DO SISTEMA SEAF

As 20 amostras sel ecionadas foram submetidas a andlise pelo sistema SEAF e os

resultados estéo apresentados a seguir:



I dentificacdo da presencade outliers

O sistema SEAF identificou a presenca de outliers em 11 das 20 amostras
andlisadas, ver Tabela-V.4. Veificase que os testes utilizados pelo sistema para a

identificagdo da presenca de outliers mostraram-se eficientes, mas conservadores
guando avaliados isoladamente. Contudo, considerando-se 0s casos de resultados
consensuais, em ambos os testes, 0 nimero de acertos foi maior em relacdo ao nimero
de amostras identificadas com suspeitas de outliers, quando comparados com o exame

visua realizado pelo autor do presente trabal ho.

Tabela-V.4: Resultados do testes para verificagdo da presenca de outliers

Amostras Avaliacdo da presenca de outlier
GrubbseBeck Assimetria Visual

01544012 *

01944004 N

01944007 *

02244038 * "

01943000 * . "

40050000 N

40100000 * " -

40680000 * . "

41250000 .

56075000 * " -

56500000 * . "

Distribuicdes de probabilidades aprovadas em testes estatisticos

As distribuicdes aprovadas nos testes estatisticos, utilizados pelo sistema SEAF,
estdo listadas na Tabela V.5. Observa-se que, em média, 5 das 8 distribuicdes analisadas
podem representar os dados amostrais, com base apenas nestes testes. Além disto, com
excecdo da distribuicdo Normal, todas as distribuicdes analisadas foram aprovadas no
minimo em 12 das 20 amostras selecionadas, sendo que a distribuicdo Generalizada de

Valores Extremos gjustou-se em todas elas. As distribuicdes de 3 parametros foram
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aprovadas em um nimero maior de amostras do que as distribui¢fes de dois parametros,
uma vez que elas possuem um grau de liberdade a mais, o que permite que elas se
gjustem melhor aos dados amostrados devido a adicéo do parametro de forma em sua
modelagem. Por outro lado, a adicdo de mais um parémetro a modelagem pode
provocar um acréscimo nas incertezas dos parametros populacionais estimados. Além
disso, erros de amostragem podem induzir erroneamente a selecdo de modelos com
maior nimero de parametros. Com isto, vé-se a importancia da adocéo de outros
critérios, aém dos testes de gjuste tradicionais, para a selecdo e classificagdo das
distribuicdes de probabilidades analisadas, uma vez que tais testes ndo sdo capazes de
fazer qualquer distingdo entre as distribuicdes aprovadas. Um exemplo disto, esta
apresentado na Tabela V.5 onde foram aprovadas mais de uma distribuicdo de

probabilidades para model agem dos dados de cada amostra.

Tabela-V.5: Resultados dos testes estatisticos para as amostras sel ecionadas

Amostra Distribuicfes aprovadas
NOR LNR GUM EXP PE3 LP3 GEV GPA

01544012 * * * * * *

01645000 * * * * * * *
01943000 * * * * * * *
01944004 * * * * *

01944007 * * * * *
02044012 * * * * * * *
02045005 * * * * * * *
02244038 * * * * * *
01943009 * * * * *

02243004 * * * * * * *
40025000 * * * * *
40050000 * * * * * *

40100000 * * *

40680000 * * *
41250000 * * * * * * *
40800001 * * * * * * *
56028000 * * * * * *
56075000 * * * * *
56415000 * * * * * * *
56500000 * * *

TOTAL 1 15 12 17 17 18 20 14

Notaa NOR — Distribuicdo Normal, LNR — Distribui¢do Lognormal, GUM — Distribuicdo de Gumbel, EXP —
Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribuicdo Pearson 111, LP3 — Distribuicdo Log-Pearson I, GEV — Distribuicéo
Generalizada de Valores Extremos, GPA — Distribui¢cdo Generalizada de Pareto.



Distribuicoes rejeitadas

O sistema SEAF busca evidéncias para rejeitar algumas das distribuicdes
aprovadas em seus testes de gjuste. Os critérios adotados para isto estédo baseados nos
limites tedricos de cada uma das distribui¢bes gjustadas e na verificagdo da parcimoénia

entre distribui¢des de mesma familia, conforme apresentado no Capitulo 1V.

Em conformidade com a Tabela-V.6, observa-se que, em média, 2 distribuicdes
satisfizeram os critérios adotados para sua exclusdo da lista de distribuictes
classificadas, sendo o critério de verificagdo dos limites amostrais responsavel por
84,4% dos casos de rgeicdn. Vae ressdtar que as distribuicbes Exponencia e

Generalizada de Pareto representam, juntas, 57,8% de todos 0s casos de rejei¢ao.

Tabela-V.6: Distribuicoes rejeitadas pelo sistema

Amosra CRITERIO
Limitessuperior e/ou inferior Parcimonia

01544012 EXP
01645000 EXP GPA GEV LP3
01943000 GPA GEV LP3
01944004 GEV LP3
01944007 GPA
02044012 GPA PE3 EXP
02045005 GPA EXP GEV
02244038 GPA
01943009 PE3 EXP
02243004 GPA EXP
40025000 GPA EXP PE3
40050000 EXP LP3 PE3 GEV
40100000 EXP
40680000 GPA
41250000 GPA LP3 PE3 EXP
40800001 EXP GPA GEV LP3
56028000 PE3
56075000 GPA
56415000 GPA EXP LP3
56500000 EXP

Notac NOR — Distribuicdo Normal, LNR — Distribuicdo Lognormal, GUM — Distribuicdo de Gumbel, EXP —

Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribuicdo Pearson 111, LP3 — Distribui¢co Log-Pearson I, GEV — Distribuicdo
Generalizada de Valores Extremos, GPA — Distribui¢do Generalizada de Pareto.
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Distribuicoes classificadas pelo sistema

Os resultados finais das andlises redlizadas pelo sistema SEAF estdo
apresentados na Tabela V.7, em ordem decrescente de niveis médios de confianca
atribuidos pelo SEAF a cada distribuic¢éo ndo rejeitada anteriormente, de acordo com as
regras descritas no Capitulo 4 dessa dissertacdo. Na Tabela V.7, a primeira coluna apos
a de identificacdo da amostra, representa as distribuicbes com maiores niveis de
confianga associados durante as andlises realizadas pelo sistema, ou sgjam, as escolhas

primeiras do sistema.

TabelaV.7: Distribuicdes classificadas pel o sistema para as amostras sel ecionadas

Distribuicdes classificadas
Amostra 1a - 3 4 s
01544012 GEV LP3 GUM PE3 LNR
01645000 GUM PE3 LNR
01943000 LNR GUM PE3 NOR
01944004 GUM LNR PE3
01944007 GEV EXP LP3 PE3
02044012 GEV LP3 GUM LNR
02045005 PES3 GUM LP3 LNR
02244038 EXP PE3 GEV LP3 GUM
01943009 GEV LP3 LNR
02243004 GEV LP3 PE3 GUM LNR
40025000 GEV LP3
40050000 GUM LNR
40100000 GEV LNR
40680000 GEV LP3
41250000 GEV LNR GUM
40800001 GUM LNR PE3
56028000 GPA EXP GEV LP3 LNR
56075000 GEV LP3 EXP PE3
56415000 GEV LNR GUM PE3
56500000 LNR GEV

Nota: NOR — Distribuicdo Normal, LNR — Distribuicdo Lognormal, GUM — Distribuicdo de Gumbel, EXP —
Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribuicdo Pearson 111, LP3 — Distribuicdo Log-Pearson I, GEV — Distribuicéo
Generalizada de VValores Extremos, GPA — Distribui¢cdo Generalizada de Pareto.



V.4—AVALIACAO DO DESEMPENHO DO SISTEMA SEAF

Selecionar uma distribuicdo de probabilidades nd%o €é um problema
completamente objetivo, para 0 qual se tem uma solucdo claramente correta ou
totalmente errada. Fregientemente, € impossivel demonstrar de forma objetiva, de um
lado, que 0 modo de raciocinio de um especiaista humano é correto ou, de outro, que a
base de conhecimentos implementada em um sistema computacional esta errada.
Conforme pode ser visto na Tabela V.5, de modo geral, para 5 das 8 distribuicoes
analisadas ndo houve evidéncias estatisticas que as excluissem da andlise. Para dar
continuidade ao processo de classificacéo, as distribuicbes aprovadas nos testes
estatisticos foram submetidas a uma analise subjetiva, a qual envolve um conjunto de
critérios pessoais, 0s quais podem conduzir a diferentes escolhas, quando comparadas

aguelas obtidas por outros especialistas.

A fim de avdiar a performance do sistema SEAF foram readlizados dois
experimentos. No primeiro, as mesmas 20 amostras de alturas diarias de chuva e vazdes
meédias diarias maximas anuais observadas em estagtes pluviométricas e fluviométricas
localizadas na regido sudeste do Brasil, que haviam sido objeto de andlise pelo sistema
SEAF, foram também submetidas a andlise de fregliéncia por parte de um painel de
peritos. Em um segundo experimento, aplicou-se o sistema SEAF a amostras de
tamanho tipico retiradas de populagdes sintéticas correspondentes as distribuicoes

candidatas.

Primeiro Experimento: Painel de especialistas humanos

O primeiro experimento para avaliar a performance do sistema SEAF consistiu
na formacdo inicial de um painel composto por 12 profissionais especialistas em andlise
de freqliéncia. A cada membro do painel foram enviados, por correio eletrénico, as 20
amostras selecionadas, 0s respectivos graficos de quantis classificados versus
probabilidades empiricas, as principais estatisticas amostrais calculadas por momentos
convencionais e momentos-L, bem como uma carta contendo as orientagcBes necessérias
a conducdo do experimento. Além disto, foi enviada uma descricdo da versdo preliminar

das regras heuristicas do sistema; a esse respeito, salientou-se na carta que caberia aos



peritos decidir sobre a leitura e a emisséo de eventuais comentarios ou avaliagdes sobre

as regras heuristicas.

Em funcdo das exigéncias relativas ao tempo de execucdo deste trabalho, ndo foi
possivel esperar 0 envio das andlises de todos o0s especiaistas, 0s quais, por motivos

pessoais, ndo puderam concluir ou até mesmo redizar as suas andlises, sendo que

apenas 4 dos 12 especialistas enviaram suas respostas.

Tal fato ndo prejudicou as avaliages realizadas neste experimento, uma vez que
seu objetivo ndo foi avaliar a performance individual do sistema em relagdo a cada
especialista, e SSm 0 seu comportamento nos casos de maior consenso entre os
especiaistas. Além disto, conforme seré descrito a seguir, pode se somar o fato de que
0s processos de andlises utilizados por cada um dos membros do painel foram
diferentes, o que d& aos casos de consenso uma maior confiabilidade, uma vez que um

mesmo resultado foi obtido por processos analiticos distintos.

Em sua formacdo fina o painel de especidistas ficou composto por: dois
estatisticos, um engenheiro-hidrélogo e um engenheiro professor universitério, todos
com conhecimento especifico e experiéncia na area de andlise de frequéncia de

variaveis hidrolgicas e/ou geofisicas.

Cada membro do painel analisou 0 conjunto de amostras e selecionou, para cada
amostra, uma distribuicdo de probabilidades com base em suas regras heuristicas
pessoais; 3 dos 4 peritos escreveram breves justificativas a respeito de suas escolhas. Os
resultados enviados por cada especialista estdo apresentados na Tabela V.8. Conforme
norma de conduta pré-estabelecida, os membros do painel de especiaistas ndo foram

nominal mente identificados.

De acordo com os resultados, para nenhuma amostra ocorreu uma
escolha consensual entre os todos especidistas. Trata-se de um fato ja esperado, uma
vez gque a formacdo do painel é composta por especialistas com diferentes experiéncias
em andlise de fregiéncia, bem como com diferentes expectativas e visdes em relacéo
aos produtos da andlise em s, tendo cada um conduzido a escolha do modeo

apropriado de forma diferenciada.
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O especiaista-1 fez sua andlise com o auxilio do aplicativo “ GenSat” , no qual a
medida da qualidade de ajuste é expressa em termos de uma ‘estatistica de desvio’ ou
"Deviance statistic". Quanto menor o valor desta estatistica, tanto melhor € o seu gjuste.
O critério utilizado pelo especidista-1 foi objetivamente escolher a distribuicdo que
tivesse a menor “ Deviance statistic” . O universo de distribuicdes utilizadas na analise
feitapelo aplicativo “ GenStat” ndo foi 0 mesmo dagquele considerado pelo SEAF. Para
efeito da presente avaliagcdo, somente foram consideradas as distribuicbes analisadas
peo “ GenSat” que também fazem parte do conjunto de distribuicbes analisadas pelo
SEAF.

O especidista-2 ndo acredita que sgja possivel identificar um Unico modelo
como a distribuicéo populacional de uma série, cujo tamanho amostral seja da ordem de
50 anos de dados. Por outro lado, ele preconiza o uso de informagdes regionais para a
identificacdo da distribuicdo apropriada a série em questdo. Em sua andlise, ele
presumiu ndo haver diferencas climaticas ou geomorfolGgicas entre as estagdes que
pudessem proporcionar significativa heterogeneidade regional do ponto de vista da
freqliéncia de ocorréncia das variaveis em estudo. Em consequéncia, os seus resultados
foram obtidos através de andlise de frequéncia regional, considerando separadamente os
dados de precipitacdo e vazao, ambos sob a premissa de uma Unica regido homogénea.
A metodologia utilizada pelo especialista-2 € aquela apresentada em Hosking e Wallis
(1997).

O especidista-3 utilizou critérios subjetivos de andlise similares aos
implementadas pelo sistema SEAF. Seus resultados estdo fundamentados basicamente
na andlise visual das distribuicdes ajustadas em papel de probabilidades e das razdes-L
amostrais grafadas no diagrama de momentos-L. Além disto, ele utiliza os testes de
Filliben e Komolgorov-Smirnov para verificar a aderéncia da distribuicdo gjustada a

empirica

O especidista-4 conduziu o0 processo de andlise de modo semelhante ao
empregado pelo especialista-3, contudo dando maior énfase ao gjuste dos dados a cauda

superior das distribuigoes.
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Os resultados obtidos foram agrupados em dois grupos para avaliacdo da
performance do sistema. O primeiro grupo, onde estdo reunidas as amostras com duas

ou mais solucdes coincidentes entre os especidistas, estd apresentado na coluna de
titulo “3 2" da Tabela V.8.

Tabela-V.8: Resultados enviados pel os membros do painel de especialistas.

Amodra Especialista n® de Coincidéncias
1° 2° 3 4° 32 =3

01544012 LNR GEV GEV EXP GEV

01645000 LNR GEV GUM GUM GUM

01943000 LNR GEV GUM LNR LNR

01944004 LNR GEV GUM EXP

01944007 LNR GEV GEV EXP GEV

02044012 LP3 GEV GEV EXP GEV

02045005 LP3 GEV GUM LP3 LP3

02244038 LP3 GEV GEV LP3

01943009 LNR GEV GEV GEV GEV GEV

02243004 LNR GEV GEV EXP GEV

40025000 LP3 GEV GPA GEV GEV

40050000 LNR GEV GEV EXP GEV

40100000 LNR GEV GEV LP3 GEV

40680000 LP3 GEV GEV LP3

41250000 LP3 GEV GEV GEV GEV GEV

40800001 LNR GEV GUM GUM GUM

56028000 LP3 GEV GPA LP3 LP3

56075000 LNR GEV GEV GEV GEV GEV

56415000 LNR GEV GEV LP3 GEV

56500000 LNR GEV GEV GEV GEV GEV

Nota: NOR — Distribuicdo Normal, LNR — Distribuicdo Lognormal, GUM — Distribui¢cdo de Gumbel, EXP —
Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribuicdo Pearson 111, LP3 — Distribui¢co Log-Pearson I, GEV — Distribuigéo
Generalizada de Valores Extremos, GPA — Distribui¢do Generalizada de Pareto.

Comparando os resultados deste grupo a seus correspondentes obtidos pelo
sistema SEAF, verifica-se que estes valores sdo em 76,5% dos casos coincidentes com a
primeira escolha do sistema. Considerando as duas primeiras escolhas do SEAF este
valor aumenta para 82,4% chegando a 94,1%, quando todas as distribuicOes
classificadas estiverem sendo consideradas. Ja 0 segundo grupo, formado pelas amostras
com trés solugdes coincidentes entre os especidistas, esta apresentado na coluna de

titulo “=3” da Tabela V.8. Comparando os resultados deste grupo aos obtidos pelo
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SEAF, os valores, acima apresentados para 0 primeiro grupo, passam para 75%, 100% e
100%, respectivamente. Um resumo desta mesma avaliagdo com os resultados

individuais dos especialistas est4 apresentado na Tabela V .9.

Tabela-V.9: Comparagdo entre os resultados do painel e do SEAF

o Especialista n? de Coincidéncias
Critério de escolha
1° 2° 3° 4° 3 2 =3
1? 10,0 55,0 70,0 35,0 76,5 75,0
1*ou 22 50,0 60,0 85,0 50,0 82,4 100,0
entre as Classificadas 85,0 70,0 90,0 65,0 94,1 100,0

Segundo Experimento: Simulacdo de amostras sintéticas

No segundo experimento foram geradas, pelo método de “Monte Carlo”,
amostras sintéticas com base nos momentosL e razdes-L correspondentes as 20
amostras selecionadas. Para cada conjunto de momentos-L e razdes-L. amostrais, foram
geradas 8 séries sintéticas correspondentes as formas paramétricas das distribuicoes
candidatas, exceto nos casos onde a distribuicdo gjustada fosse limitada na cauda
superior. No total, foram geradas 139 séries sintéticas com distribui¢cdes populacionais
conhecidas, as quais foram submetidas ao sistema SEAF com o intuito de avaliar o
numero de acertos do sistema e se ha qualquer tendéncia em suas andlises. Os resultados

por este experimento estéo apresentados na Tabela-V.10.

Comparando os resultados obtidos pelo sistema SEAF, relativos as series
sintéticas, verifica-se que em 53,2% dos casos 0 sistema identifica, na primeira ou na

segunda escolha, a distribuicdo que gerou a sé&rie sintética analisada. Considerando
todas as distribuicdes classificadas pelo sistema, este nUmero aumenta para 89,2% dos
casos. Observa-se também que, em 73,4% dos casos, a distribuicdo que gerou a série
sintética ou sua parente da mesma familia estéo classificadas, pelo sistema, como a

primeira ou a segunda escolha.

Vale ressaltar que as amostras extraidas das séries sintéticas modeladas pela
distribuicdo Generalizada de Pareto tiveram em sua maioria 0 parametro de forma

positivo em seus gjustes a distribuicéo Generalizada de Pareto. Tal fato € condicdo para

103



gue haa, neste modelo, um limite maximo a direita, o que explica a baixissma
performance do sistema ao modelo, principalmente em relacdo a primeira escolha, uma
vez que o sistema SEAF foi construido para rejeitar distribuicdes limitadas na direcéo

dos maximos.

A excegdo da distribuicio Generdizada de Pareto, verifica-se que acima de
80,0% dos casos 0 modelo populacional das amostras geradas esta presente na lista de

distribuicdes classificadas pelo sistema SEAF, 0 que mostra uma certa coeréncia dos

resultados apresentados.

Tabela-V.10: Resultados obtidos pelo SEAF na avaliacdo das séries sintéticas

Por centagem de acertos
gmgfitégss Distribuigio Familia
18 2 Classificadas 12 2
NOR 50,0 70,0 95,0 90,0 100,0
LNR 25,0 65,0 95,0 30,0 75,0
GUM 40,0 55,0 95,0 70,0 80,0
EXP 20,0 30,0 95,0 35,0 60,0
PE3 15,0 45,0 90,0 20,0 50,0
LP3 63 313 81,3 25,0 50,0
GEV 56,3 75,0 81,3 625 9338
GPA 00 57,1 57,1 286 85,7
TOTAL 288 532 89,2 46,8 734

Nota: NOR — Distribui¢do Normal, LNR — Distribuicdo Lognormal, GUM — Distribuicdo de Gumbel, EXP —
Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribui¢do Pearson 111, LP3 — Distribuicdo Log-Pearson |11, GEV — Distribui¢do
Generalizada de Valores Extremos, GPA — Distribui¢cdo Generalizada de Pareto.

Avaliando a primeira escolha do sistema, verifica-se que o nivel de acerto esta
abaixo dos 50%, a excegdo das amostras sintéticas geradas pelas distribuicdes Normal e
GEV, as quais apresentaram niveis de acerto de 50% e 56,3%, respectivamente.

Conforme os resultados apresentados na Tabela V.11, observa-se que ndo ha uma

tendéncia ou preferéncia por um modelo de distribuicéo de probabilidades especifico.
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TabelaV.11: Primeira escolha do SEAF para as amostras sintéticas

Amostras 1% escolha do SEAF

Sntéticas | \orR  LNR GUM  EXP  PE3 LP3  GEV  GPA
NOR 50,0 5,0 5,0 0,0 400 0,0 0,0 0,0
LNR 5,0 25,0 100 0,0 400 5,0 150 0,0
GUM 0,0 250 400 0,0 5,0 0,0 30,0 0,0
EXP 0,0 0,0 5,0 20,0 350 5,0 20,0 150
PE3 5,0 5,0 300 150 15,0 0,0 20,0 10,0
LP3 0,0 188 125 6,3 125 6.3 375 6,3
GEV 0,0 125 6,3 0,0 125 125 563 0,0
GPA 0,0 0,0 143 28,6 0,0 143 429 0,0

TOTAL | 86 122 158 72 223 43 25,2 43

Nota: NOR — Distribuicdo Normal, LNR — Distribuicdo Lognormal, GUM — Distribuicdo de Gumbel, EXP —
Distribuicdo Exponencial, PE3 — Distribuicdo Pearson 111, LP3 — Distribuicdo Log-Pearson I, GEV — Distribuicdo
Generalizada de Valores Extremos, GPA — Distribui¢cdo Generalizada de Pareto.

V.5 - DISCUSSAO DOSRESULTADOS

De acordo com os dois experimentos realizados neste trabalho, é possivel
afirmar que o desempenho do sistema SEAF foi satisfatorio, podendo ser comparado
aguele de um especialista em andlise de fregliéncia de varidveis hidrolégicas. Nesse
sentido, 0 SEAF apresenta-se como uma ferramenta bastante Gtil de auxilio & escolha de
uma distribuicdo de probabilidade entre diversos modelos candidatos. Conforme
apresentado na Tabela V.5, em média, 5 das 8 distribuicbes candidatas podem
estati sticamente representar as amostras selecionadas. Entretanto, o ato de escolher uma
entre delas envolve a aplicacdo de critérios subjetivos, os quais dependem do
especialista envolvido. Isto justifica a total falta de consenso entre os membros do
painel. Evidentemente, o sistema ndo dispensa a capacitacdo técnica e o discernimento
proprio do ser humano no processo de selecdo de uma distribuicéo de probabilidades.
Entretanto, os resultados mostram que o protétipo SEAF demonstrou sua utilidade
como ferramenta de auxilio a decisdo e instrumento de valor para o melhor
entendimento dos métodos de andlise de frequiéncia por parte de estudantes e hidrélogos

nao-especialistas.
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CAPITULO-VI

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

IV.1—CONCLUSOES

Na presente dissertacdo, foi desenvolvido um protétipo de um sistema especiaista
para auxiliar na condugdo da andlise de frequiéncia local de eventos maximos anuais de
variaveis hidrologicas e hidrometeorol dgicas, particularmente no que se refere a escolha do
modelo paramétrico mais apropriado. O sistema, denominado SEAF (Sistema Especidista
de Andlise de Fregiiéncia), é instrumentado para anadlisar a veracidade das premissas
necessarias para a andise de fregiéncia convencional, a saber: as hipGteses de
homogeneidade e independéncia serial, possui meios para identificar a presenca de outliers
na amostra, bem como extrair das informacGes numéricas calculadas as justificativas
necessarias para selecionar um ou um pequeno nimero de modelos paramétricos
apropriados, dentre o conjunto formado pelas seguintes distribuicdes de probabilidades:
Normal, Log-Normal de 2 parémetros, Gumbel, Generadlizada de Valores Extremos,
Exponencial, Generalizada de Pareto, Pearson |11 e Log-Pearson I11.

De modo resumido, o programa SEAF primeiramente extrai a informacdo numérica
dos dados amostrais, analisando-a, na sequéncia, a luz do conjunto interno de regras
heuristicas fundamentadas em conhecimento, transformando-a, finalmente, em declaracdes
linglisticas de decisdo. Nesse sentido, o programa SEAF, em interface com a shell
FuzzyCLIPS, emprega a tecnologia de inteligéncia artificial e elementos de l6gica difusa na
emulacdo dos principios de raciocinio de um especiaista humano ao selecionar uma
distribuicdo de probabilidades para proceder a andlise de freqiéncia local de variaveis
hidrol6gicas. No julgamento da plausibilidade de uma dada distribuicdo, o sistema baseia-
se em um conjunto de regras fundamentadas em conhecimento contemporaneo que
constituem diretrizes razoavelmente similares aquelas empregadas por um especiadista
humano ao selecionar uma distribuicdo de probabilidades para uso na andlise de fregiiéncia

hidrol égica.
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Para descrever a variabilidade presente nos dados amostrais, bem como para inferir
quanto a estimacdo de pardmetros e as caracteristicas distributivas de forma, foram
empregados 0 método dos momentos-L e os quocientes de momentos-L. O emprego dessas
estatisticas encontrou justificativa em argumentos sobre sua relativa superioridade,
argumentos estes que tém sido enfocados na literatura especializada recente e foram objetos
de revisdo no Capitulo Il e Anexo IV dessa dissertacdo. No SEAF, a plausibilidade das
distribuicdes candidatas de 2 e 3 parametros, quantificada por meio da atribui¢cdo de um
nivel de confianca, é feita com base, primeiramente, nas respectivas propriedades da
assmetria-L e curtose-L obtidas por ssimulagdo de Monte Carlo. O raciocinio adotado no
SEAF prossegue com o teste de aderéncia de Filliben, o qual serve para atribuir um novo
grau de confianca, independente do anterior, para a distribuicdo em analise; ressalte-se aqui
gue, durante o processo, 0 nivel de confianga previamente atribuido a cada uma das
distribui¢des candidatas ndo é aterado, o que faz com que 0 modo de raciocinio possa ser
considerado indutivo e monotdnico. Finalmente, a combinagdo matemética de todos os
nivels de confiancga ja atribuidos e do nimero de parametros estimados fornece o critério de
parcimOnia estatistica para discriminar entre distribuicdes da mesma familia. Tal como
descrito no Capitulo 1V, o SEAF classifica as distribuices que ndo foram descartadas
durante o decurso da andlise por ordem decrescente de seus respectivos niveis de confianca
medios.

Ta como descrito no Capitulo V, o sistema teve seu desempenho analisado por
meio de dois experimentos. No primeiro, o0 SEAF foi aplicado a 20 amostras relativamente
longas de dturas diérias de chuva e vazdes médias didrias maximas anuais observadas em
estacBes pluviométricas e fluviométricas localizadas na regido sudeste do Brasil, as quais
foram também submetidas a andlise de freqliéncia por parte de um painel de peritos. Em um
segundo experimento, aplicou-se 0 sistema SEAF a amostras de tamanho tipico retiradas de
populacbes sintéticas correspondentes as distribui¢bes candidatas. Conforme demonstram
os resultados apresentados no Capitulo V, em ambos o0s experimentos o sistema SEAF
desempenhou-se satisfatoriamente. N&o obstante a falta de consenso entre especialistas e as
complexidades inerentes a andlise de freqiéncia local de eventos maximos anuais de
variaveis hidrologicas, € uma conclusdo gera desse trabalho que o sistema SEAF, quando

utilizado em amostras de tamanho ndo muito inferior, digamos, a 30 anos, € capaz de
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fornecer importantes diretrizes a hidrologos ndo-especialistas, sobre a escolha de uma
distribuicdo de probabilidades apropriada, entre um conjunto de possiveis modelos
candidatos. Cabe lembrar, entretanto, que as regras heuristicas para a selecéo de uma
distribuicdo de probabilidades, implementadas no sistema SEAF, representam
aproximagdes de um certo padréo de raciocinio que reflete as convicgdes e as preferéncias
do autor deste trabalho; dada a subjetividade, sempre presente em tais regras e inerente a
problematica em si, outras convicgoes e preferéncias podem ser implementadas em outros
sistemas semelhantes. De qualquer modo, o presente trabalho vem demonstrar, por meio do
protétipo SEAF, a possibilidade de construcdo de um sistema de auxilio a decisdo para a
andlise de freguéncia local de eventos hidrolégicos maximos anuais, com beneficios
provaveis no que concerne a correta prescricdo de varidveis hidrologicas caracteristicas
para o projeto e a operacdo de estruturas de aproveitamento de recursos hidricos, assm

como a mitigagcdo dos danos devidos as cheias.

V1.2 —-RECOMENDACOES

Os resultados da presente dissertacdo representam um primeiro passo para a
construgdo de um sistema especialista completo para andise de frequéncia de variaveis
hidrol6gicas. Um futuro sistema completo poderia contemplar decisdes interdependentes
sobre:

0] se aandlise deve ser local ou regional, com base no cotejo entre a quantidade de
informacdes disponiveis e o tempo de retorno até o qual os quantis devem ser
estimados,

(i) se a andlise deve se processar com base em séries anuais ou parciais e, nesse
altimo caso, para qual valor limiar de referéncia as excedéncias deverdo ser
consideradas;

(i) quais outros model os poderiam pertencer ao elenco de distribuic¢des candidatas;

(iv) o aperfeicoamento de metodologias para identificacdo de ouliers e mecanismos
de definicéo de a¢les para sua permanéncia ou retirada da amostra;

) a inclusdo de informagOes historicas Uteis para a redefinicdo de probabilidades

empiricas com menor grau de incerteza;
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(Vi)

(vii)

(viii)

()

()

(x1)

uma vez que ha divergéncia entre os padrdes de raciocinios adotados entre os
especialistas, implementar um sistema que agrupe varios padroes de andises e
que dé ao usu&io a liberdade em decidir qual o padrdo de raciocinio sera
utilizado em suas andlises,

0 desenvolvimento de critérios mais objetivos para a definicéo das formas das
funcdes de pertinéncia usadas para atribuicéo de niveis de confianca;

a flexibilizagdo a escolha do usuério, ou mesmo a definicdo, dos limites
inferiores acima dos quais a pertinéncia é atribuida;

uma melhor andlise dos efeitos da adogdo do critério de monotonicidade ao
padrdo de raciocinio do sistema;

0 desenvolvimento de uma interface mais informativa sobre a extensdo e
consequéncias de cada uma das decisdes que estédo sendo tomadas pelo sistema,
de modo a garantir maior envolvimento e maior elaboracdo da andlise em curso,
por parte do usuario, entre outras;

as maiores dificuldades encontradas durante a conducdo deste trabalho foram
relativas a maneira como cada especialista interpretou as orientaces dadas na
carta de encaminhamento e a obtencdo de suas respostas. Tal fato pode estar
ligado a varios fatores intrinsecos a propria natureza das consultas realizadas.
Sendo assim, é importante em trabalhos desta natureza que o paine de
especialistas sgja composto por pessoas de facil acesso, para que quaisquer
duvidas, de ambas as partes envolvidas (membros do painel e coordenador das
atividades), sgjam esclarecidas em tempo hébil. Vale lembrar que o grau de
comprometimento de cada membro do painel com a execucao do trabalho € um
fator fundamental e determinante a0 bom andamento de todo o processo e que
as suas respostas formam uma base de comparacéo e avaliagcdo dos resultados do
sistema. Portanto, recomenda-se que no desenvolvimento de trabalhos similares
sejam realizadas entrevistas com os membros do painel, para que se forneca um
melhor esclarecimento de quais séo os objetivos do trabalho e como se pretende

alcancélos.
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ANEXO -A1l

ALGUMASDISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES UTILIZADAS EM
ANAL ISE DE FREQUENCIA DE VARIAVEISHIDROLOGICAS

Para cada uma das distribuicdes de probabilidades listadas neste anexo, séo
fornecidos. a funcéo densidade de probabilidades f(x), a funcdo de distribuicdo de
probabilidades acumulada F(x), a funcédo para calculo do quantil x(F), a expressdo que
fornece os valores dos momentos-L em fungcdo dos parametros da distribuicdo e a

funcéo que fornece os pardmetros da distribuicdo em funcéo dos momentos-L.

A1.1-DISTRIBUICAO NORMAL"
Al1l.1.1- Definigéo

Parametros (2): m(posicéo), s (escala).
Amplitudedex: -8 <x<8.

f(x)=s MO (AL1)
€s o
F(x) =& M0 (A12)
€s g
onde
f()=2"_, F()= (et (AL3)
(2p)2 ¥

X(F) ndo possui forma analitica explicita.

Al.1.2 —-Momentos-L

l1=m (A14)
| ,=0,56425 (AL5)
t3=0 (AL1.6)
t4=0,1226 (AL7)
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A1.1.3 —Parametros

m=| 1
s =1,7725| ,

A1.2-DISTRIBUICAO DE GUMBEL"
A1.2.1 - Definicao

Parametros (2): x (posi¢ao), a (escala).
Amplitudede x: -8 <x<8.

f(x) =a *exp[- (x- x)/a]exp{- exp[- (x-x)/a}
F(x) = ep{- expl- (x- x)/al}

x(F)=x-aIn[- In(F)]

A1.2.2 — Momentos-L

| 1=x+ag
I 2=a In(2)
t3=0,1699
t,=0,1504

A1.2.3 — Parametros

a=1,/In(2)
x=l1-A

A1.3-DISTRIBUICAO EXPONENCIAL"

A1.3.1 - Definicao

Parametros (2): x (posicao; limite inferior de X), a (escala).

Amplitudedex: x £ x<8.
f(x)=a texp[- (x- x)/a]
F(x)=1- exp[- (x- x)/a]
x(F)=x-aln(l- F)

(AL8)
(A1.9)

(A1.10)
(AL.11)

(A1.12)

(AL13)
(A1.14)
(A1.15)
(A1.16)

(AL17)
(A1.18)

(A1.19)
(A1.20)
(A1.21)
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Al1l.3.2 -Momentos-L

l1=x+a
l,=a/2
t3=0,3333...
t,=0,1666...

A1.3.3 —Parametros

(A1.22)
(A1.23)
(A1.24)
(A1.25)

Caso o0 valor de x sgja conhecido, a = | 1 — X e 0s estimadores pelos momentos-L,

momentos convencionais e de maximo verossimilhanga sdo idénticos. Se x ndo for

conhecido, os parametros séo dados por:

a:2I2

x=lq1-a

A1.4-DISTRIBUICAO GENERALIZADA DE VALORESEXTREMOS'

A1.4.1 - Definicao

Parametros (3): x (posicao), a (escala), k (forma)

(A1.26)
(A1.27)

Amplitudedex: -8 <x £ x+ta/k sek>0; - 8 <x <8 s k=0; x+a/k £ x <8 sek<0.

f(x)=a "expl- (L- K)y- exp(- y)]
F(x)= exp[- exp(- y)]
onde

Ci-kUnfi- k(x-x)/a]l,  kro
YT k- x)1a, k=0

_ix+afl- [-In(F)*p/k, k10
X(F)_}x - a{ln[- In(F)], } k=0

(A1.28)

(A1.29)

(A1.30)

(A1.31)

Casos especiais. k= 0, distribuicdo de Gumbel; k= 1, inverso da distribuicéo

exponencial, onde [1- F(-x)] é a funcdo de distribuicéo de probabilidades acumulada de

uma distribuigdo exponencial.
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As distribuictes de probabilidades de valores extremos maximos sdo fregientemente
classificadas segundo trés tipos de funcdo de distribuicdo acumuladas:

Tipo-l1 ou Gumbel: F(x) = exp[exp(-xX)], -8 <x<8, (A1.32)
Tipo-11 ou Fréchet: F(x) = exp(-X), 0£x<8, (A1.33)
Tipo-111 ou Weibull: F(x) = exp(-]x|%, -8<x£0, (A1.34)

A distribuicdo Generalizada de Valores Extremos engloba os trés tipos de distribuicdes
de valores extremos, descritos acima, em conformidade com o sinal de seu paréametro de
forma k=0, Tipo-1; k<O, Tipo-1I ; k>0, Tipo-IlI.

Al.4.2 —Momentos-L

Os momentos-L sdo definidos para valores de k>-1.

li=x+a[l- GL+k)]/k (A1.35)
l,=a(l- 291 +k)/k (A1.36)
tz=2(1- 3% /(- 24-3 (A1.37)
t4a=[5(1- 4% —10(1- 3% +6(1- 2]/(@- 274 (A1.38)

Onde ( .) representa a funcéo gama
¥

Ax) = ¢y et (A1.39)

0

A1.4.3 — Parametros

N&o h&d uma solucdo andlitica para o caculo do parametro de forma (k) e a sua

estimativa € obtida pela solugdo nimerica da equacéo (A1.37).

Os outros parametros séo dados pel as seguintes equagdes:

_ | k
a= 2 k) (A1.40)
x =1, -afl- q1+k)|/k (A1.41)
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A15-DISTRIBUICAO GENERALIZADA DE PARETO’

A15.1 - Definicdo

Parametros (3): x (posicéo), a (escala), k (forma)
Amplitudede x: X £ x £ x+a/k sek>0; x £ x <8 se kEO.

f(x)=a*exp[- (1- k)y] (AL142)
F(x) =1- exp(- y) (A1.43)
onde

y:‘;- k'Infl- k(x-x)/a], ko0

%(x-x)/a, k=0 (AL49)

()= rafl- @-FY ik, k1o

Al145
i x-aln(l- F), k=0 (AL4D)

Casos especiais. k= 0, distribuicdo Exponencial e k= 1, distribuicdo Uniforme no

intervalox £EX£x +a.

A1.5.2 - Momentos-L

Os momentos-L sdo definidos para valores de k>-1.

l1=x+a/(1+k) (Al.46)
l,=a/[(1+Kk)2+K)] (AL1.47)
t3=(1- k)/(3+K) (A1.48)
ta=(1- k)(2-Kk)/[(3+K)(4+K)] (A1.49

A1.5.3 — Parametros

Caso 0 parametro x seja conhecido, os parametros a e k sdo dados por:
k=(1-x)/12-2 (A1.50)
a=01+k)(I1-x) (A151)
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Caso 0 parametro x seja desconhecido, os pardmetros sdo dados por:

k=(1-3ts)/(1+ts) (A152)
a=(1+k@2+Kk)I (A153)
x=11-(2+K)I (A1.54)

A1.6 — DISTRIBUICAO PEARSON |11

A1.6.1 - Definicao

Parametros (3): m(posi¢éo), s (escala), g (forma)
Parag! 0,facaa =4/¢, b=05s |g| ex=m-2s /g.
Amplitude:

Seg>0, xXEXE8e

(X- X)a-le-(x-x)/b
M=) (A155)
F)=6a,2 XY da) (AL56)
£ 5
Seg=0,-8£x£8e
f(x)=f &0 F(x)= FE&- M0 (AL57)
e S g €S o
onde as fungbesf (.) e F (.) sdo definidas na equacéo (A1.3).
Seg<0, -8BExXE?e
_ a-1_-(x-x)/b
f(x)=(X X)a © (A158)
b*Gla )
F(x)=1- G?,Xé—xg/e(a) (AL59)
o

onde § . ) é a funcdo gama definida pela equacdo (A1.39) e G(a ,x) € a funcdo gama

incompleta.

Gla,x)= ¢y e 'dt (A1.60)

OQX
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Casos especialis. g= 2, distribuicdo Exponencial; g= 1, distribuicdo Normal; g= -2,
inverso da distribuicdo Exponencial

N&o ha uma forma analitica para x(F).

Al1l.6.2 —-Momentos-L

Caso sgjam usados os parametros padronizados, as expressdes que relacionam os

momentos-L aos parametros da distribuicdo Pearson [l tornam-se mais simples. Os
resultados apresentados aqui assumem uma parametrizacado padréo com g > 0. Os

resultados correspondentes a g<0 séo obtidos pela mudancados sinaisdel 1, t3 e x onde

eles ocorrerem nas expressoes (A1.61) — (A1.68).

Os momentos-L sdo definidos paratodos osvaloresdea, 0 <a <¥.

l1=x+ab (Al61)
l,=p % bG(a +0,5)/Ga) (A1.62)
t3:6ly3(a,2a)—3 (A1.63)

Onde Ix(p, g) denota a razéo da fungdo beta incompl eta.

—_ G(p"'q) Xép‘l(l_ t)q_ldt (A164)

b(ﬂ@-mo

N&o existe uma simples expresséo para t4. Uma funcéo de aproximagéo racional pode
ser utilizada como uma aproximagdo de tsz e ty, em funcdo de a. As seguintes

aproximacdes tem precisdo del0®.

Sead 1,
: tAaT+Aat+Aa
t.»a°° AO Al1.65
’ 1+Ba*+Ba? (ALES)
C,+Ca'+Ca?+Ca’
4 (A1.66)

1+Da'+Da?
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Sea <1,

1+Ea'+Ea’+Ea’
»

3

1+Fa'+Fa’*+Fa°’

1+Ga'+Ga’+Ga’
»

4

Tabela Al.1: Coeficientes das funcdes de aproximacdo dets et

1+Ha'+Ha’+Ha?

(A1.67)

(A1.68)

0

1

2

3

A 3,2573501 x 10 1,6869150 x 10°* 7,8327243 x 102 -2,9120539 x 10°
B 4,6697102 x 10 2,4255406 x 107"

C 1,2260172 x 10" 5,3730130 x 10 4,3384378 x 10 1.1101277 x 102
D 1,8324466 x 10" 2,0166036 x 10°*

E 2,3807576 1,5931792 1,1618371 x 10"
F 5,1533299 7,1425260 1,9745056

G 2.1235833 4,1670213 3,1925299

H - 9,0551443 2,6649995 x 10°* 2,6193668 x 10

Fonte: Hosking e Wallis (1997).

A1.6.3 — Parametros

Para estimar o valor de a, a equacdo (A1.63) deve ser resolvida para a, substituindo o
valor dets pelo [t3|. As seguintes expressdes de aproximagdo de a tem precisio relativa

maior que 5x 10° paratodos osvaloresdea.

Se0<|ts| < 1/3, facaz = 3pts euse

a » 102900z (A169)
2+018822 +0,04427°

Sel/3£|ts|<1,facaz=1-|t3|euse

N 0,36067z- 0,59567z2 + 0,253612°
1- 2,78861z+ 2,560962° - 0,770452°

(A1.70)
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Encontrado a, os outros parametros séo dados por:

g =2a "*sign(t ;) (AL71)
s =1 pY%a¥2Ga)/Ga +0,5) (AL1.72)

A1.7 - DISTRIBUICAO LOG-NORMAL DE 2 PARAMETROS'

A distribuicdo Log-Normal de 2 pardmetros da varidvel X refere-se a distribuicdo
Normal davariavel transformada Y=In(X) ou Y =log(X).

A1.8-DISTRIBUICAO LOG-PEARSON I11°

A distribuicdo Log-Pearson |1l da variavel X refere-se a distribuicdo Pearson 111 da
variavel transformada Y =In(X) ou Y =log(X).

" Remete-se 0 leitor a referéncia Rao e Hamed (2000) (“ Flood Frequency Analysis’) para detalhes
completos sobre as distribui¢des aqui listadas e outras distribuic¢des, incluindo estimacdo de parémetros,
quantis e intervalos de confianca pelos métodos dos momentos convencionais, do méaximo de

verossi milhanca e dos momentos-L.
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ANEXO —-A2

TESTES NAO PARAMETRICOS

A2.1-TESTE DE MANN-KENDALL

O teste de Mann-Kendall € utilizado para a identificacdo de heterogeneidade ou

tendéncia em uma série temporal, sem especificar se a tendéncia € ou ndo linear.

Sgja uma sé&rie de dados anuais X;, t=1,...,N. Compare cada valor de X,
t'=1,...,N-1, com todos os subsequentes valores de X;, t=t'+1,...,N, e crie uma nova série

de dados Zy, conforme:

Zk:]. if Xt>xt'
Z=0 if X¢=X¢ (A21)
Zk:-l if Xt<Xt'

onde

o = - 1)(22N e 1) (A22)

A estatistica do teste de Mann-Kendall é dada pela soma de todos os valores da

nova série Z,, ou sgja
N-1 N
o [
S=a a Z« (A2.3)
t'=1t=t'+1

Esta estatistica representa 0 nimero de diferencas positivas menos o nimero de

diferencgas negativas, para todas as diferengas consideradas.

Para N>40, o teste prossegue a partir da estatistica

_ S+m

W)

u

(A2.4)

e e - e +5ly (n25)

Qo>

v(s):%gN(N - 1)(2N +5)-

I
LN
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onde:
m=1 if S<O
m=-1 if S0 (A2.6)

n € o nimero de grupos de valores repetidos.
€ € 0 numero de dados repetidos em cada grupo i.

A estatistica u; € assumida como zero, se S=0. A hip6tese de tendéncia crescente
ou decrescente ndo pode ser rejeitada, a um nivel de significanciaa adotado, se |u| > u-
al2, onde u-a/2 € 0 quantil correspondente a probabilidade 1-a/2 da distribuicdo normal
padréo. Kendall indica que este teste pode ser utilizado na identificagéo de tendéncia em
amostras de pequeno tamanho, com aproximadamente 10 valores, desde que a amostra

n&o contenha muitos val ores repetidos.

A2.2 - TESTE DO COEFICIENTE DE CORRELACAO DE KENDALL

Esse teste ndo-paramétrico € Util para a identificacdo de eventual dependéncia
seria em uma dada amostra ou entre duas amostras. Uma medida gera e eficiente da
medida de correlacdo entre duas varidveis é o coeficiente de correlagdo de Kendall,
geralmente denotado por t. Ele € baseado no ordenamento dos dados, o que o torna
resistente ao efeito da presenca de outliers na amostra e a desvios de uma relagdo néo

linear entre os dados.

A seguir, sdo apresentados os passos para 0 célculo do coeficiente de correlacéo
de Kendall, assim como o respectivo teste de hipétese para verificacdo de dependéncia
entre os dados amostrais. Aqui, a hipétese nula, Ho, refere-se a suposicdo de que a
distribuicdo de y ndo varia em fungdo dos valores de x, sendo y considerada a variavel
dependente; no caso de uma Unica amostra, os valores de 'y correspondem aos valores de

x defasados de um intervalo de tempo.

Ordene os n pares (x,Y1), (X,¥2), ... , Xn,Yn) indexados de acordo com a
magnitude dos valores de X, tal que X£ X£ ... £ X, e y; é o vaor da varidvel

dependente correspondente a x;;
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Examine todos os n(n-1)/2 pares ordenados dos valores de yi. Faga P ser o
ndmero de casos para os quais y;>y; (i>j) e faca M ser o nimero de casos

para os quais yi<y; (i>});
Calcule a estatistica de teste S=P-M;

Para n>10, o teste é conduzido usando a aproximagdo normal para a
estatistica S. A variavel normal padréo Z é calculada por:

.
[ERN

£
@

\%
o

+ O
[l G
c)ﬁfl? o
nw o (0)]

N
o

—) — — — — — —
wn

£
n

(A2.7)

onde
Var(S)=n(n-1)(2n+5)/18. (A2.8)

A hipdtese nula é rejeitada, a um nivel de significanciaa, se |Z|>Z1-as), onde
Z1-ar2) € 0 valor da variavel normal padrédo com probabilidade de excedéncia

igual a a/2. Caso existam valores repetidos de x e/ou de y na amostra de

dados a férmula para o calculo da Var(S) deve ser modificada para:

n(n- (2n+5)- § Li(i- D2i+5

Var (S) = 1;;1 (A2.9)

onde
t € 0 nlmero de grupos com i valores repetidos.
O coeficiente de correlagdo de Kendall t € definido como:

t-_ S (A2.10)
nin-1/2
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Da mesma forma que os outros coeficientes de correlagéo, o valor de t varia
entre -1 e 1. Sinal negativo do coeficiente t indica relacionamento decrescente
entre as varidveis. Ja a magnitude indica o grau de relacionamento, ou sga,

valores absolutos de t proximos a 1 indicam um forte relacionamento entre as

variaveis.
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ANEXO -A3

TESTES PARA VERIFICACAQO DE ADERENCIA

A3.1-TESTE DO QUI-QUADRADO

O teste do Qui-Quadrado é 0 mais comum para verificacdo da aderéncia ou
gualidade do guste dos dados amostrais a uma distribuicdo de probabilidades
especifica. Seu fundamento est4 na comparacao entre 0 nimero real de observacOes e 0
numero tedrico esperado de observactes, dentro de um intervalo de classe. O nimero
esperado de observactes € calculado pelo produto da frequéncia relativa do respectivo
intervalo de classe, obtida pela funcéo de probabilidades tedrica, pelo nimero total de

observages. O valor da estatistica do teste é calculado pela seguinte formula:

c’=

C

0,- &) I, (A3.D)

Qox

JIN

]
onde

k € o nimero de intervalos de classe;
Oj € 0 nimero real de observagdes no j-ésimo intervalo de classe;
E é o nimero tedrico esperado de observaces (de acordo com a distribuicéo de

probabilidade testada) no j-ésimo intervalo de classe.

A estatistica C% tem uma distribuicd Qui-Quadrado com k-p-1 graus de
liberdade, onde p é o nimero de parémetros estimados para a distribuicéo de
probabilidades testada. A hipotese de que os dados tenham sido retirados de uma
distribuicéo especifica é rejeitada se

C2C > c:zjl_.a7 k-p-]_ (A32)

onde

a éo nive de significancia do teste.

127



O teste Qui-Quadrado é muito sensivel nas caudas da distribuicdo e uma simples
alteracdo do nimero ou largura dos interval os de classe pode alterar o resultado do teste.
Portanto, recomenda-se combinar os intervalos classe de forma que o nimero esperado
em cada classe nunca sgja inferior a 5, ou dividir os intervalos de forma que o nimero

esperado de observagdes sgjaigual em qualquer intervalo de classe.

A3.2-TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

O teste de Kolmogorov-Smirnov € baseado na comparagdo da distancia méxima
entre a funcdo de distribuicdo acumulada tedrica e a distribuicdo empirica de

probabilidades. O teste € conduzido da seguinte maneira:

Sgja Px(x) a funcdo de distribuicdo acumulada tedrica a ser testada, sob a

hipétese Ho.

Seja Sy(x) a representacdo da distribuicdo empirica de probabilidades, baseada
nas n observacdes. Para qualquer observacéo x, tem-se

Sn(x) = k/n (A3.3)
onde

k € o nimero de observacGes menores ou iguais a X encontradas na amostra.
Determine 0 méximo desvio absoluto entre Px(X) e Sy(x), ou sgja

D = max |Px(X) — Sa(X)] (A3.4)

Se, para 0 nivel de significancia adotado, o valor observado da estatistica D

for maior ou igual ao valor Dgir, Tabela-2.1, a hipotese Hy é rejeitada.

D = Dcrit (A35)
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Tabela-A3.1: Vaores criticos para o teste de aderéncia de Komogorov-Smirnov

Nivel de Significancia
Tamanho da Amostra
0,10 0,05 0,01
10 0,368 0.409 0,486
15 0,304 0,338 0,404
20 0,264 0,294 0,352
25 0,240 0,264 0,320
30 0,220 0,242 0,290
35 0,210 0,230 0,270
40 0,193 0,210 0,250
50 0,173 0,190 0,230
60 0,158 0,170 0,210
70 0,146 0,160 0,190
90 0,129 0,140 0,172
100 0,122 0,140 0,163

Fonte: Haan (1979), p 348.

A3.3-TESTE DE FILLIBEN

O teste de Filliben usa como estatistica o coeficiente de correlagéo r entre as
observacOes ordenadas Xy € 0s correspondentes quantis ajustados wi=P(1-g), onde
para cada x € determinada uma posicdo de plotagem g correspondente. O teste &

conduzido da seguinte forma:
Ordene os valores observados em ordem decrescente: X;>Xo>X3>...>Xn.1>Xn.

Calcule as posicdes de plotagem q; para cada valor x, em funcdo da
distribuicdo de probabilidades testada, conforme recomendacdo da Tabela
A3.2, adaptada de Stedinger et al. (1992).

Tabela-A3.2: Posicdo de plotagem para a gumas distribuicdes de probabilidade.

o Posi¢éo de Plotagem
Distribuicdo
Nome Formula

Normal Blom (i - 0,375)/(n + 0,250)
Lognormal 2 parédmetros Blom (i - 0,375)/(n + 0,250)
Gumbel Gringorten (i—0,44)/(n+0,12)
Exponencid Gringorten (i—-044)/(n+0,12)
Pearson 111 Blom (i - 0,375)/(n + 0,250)
Log Pearson I11 Blom (i - 0,375)/(n + 0,250)
GEV Cunname (i —0,40)/(n + 0,20)
GPA Weibull i/(n+1)
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Calcule os quantis tedricos w; correspondestes:

wi=P(1-g) (A3.6)
onde

P! éainversadafuncgo de distribuicio de probabilidades testada; e

g € aposicéo de plotagem correspondente ao valor observado x;.

Calcule o coeficiente de correlacéo r entre x; e w;:

r= ' ' (A3.7)

Se, para o nivel de significancia adotado, o valor observado do coeficiente de
correlacdo r for menor do que o valor de rgit, a hipotese Hy é rejeitada. Ou
sga, neste caso, ha evidéncias para se rgjeitar a distribuicdo testada como
modelo da distribuicdo populacional dos dados. As tabelas A3.3 e A34
apresentam os valores de rqir para as distribuicbes Norma e Gumbel,

respectivamente.

Tabela-A3.3: Valores criticos minimos para o teste de Filliben (Distribuicéo Normal)

Tamanho da Nivel de significancia
Amostra 0,10 0,05 0,01
10 0,9347 0,9180 0,8804
15 0,9506 0,9383 0,9110
20 0,9600 0,9503 0,9290
30 0,9707 0,9639 0,9490
40 0,9767 0,9715 0,9597
50 0,9807 0,9764 0,9664
60 0,9835 0,9799 0,9710
75 0,9865 0,9835 0,9757
100 0,9893 0,9870 0,9812
300 0,99602 0,99525 0,99354
1000 0,99854 0,99824 0,99755
Fonte: Stedinger et a. (1993), p 18.28
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TabelaeA3.4: Vaores criticos minimos para o teste de Filliben (Distribuicdo

Gumbd)
Tamanho da Nivel de significancia
Amostra 0,10 0,05 0,01
10 0,9260 0,9084 0,8630
20 0,9517 0,9390 0,9060
30 0,9622 0,9526 0,9191
40 0,9689 0,9594 0,9286
50 0,9729 0,9646 0,9389
60 0,9760 0,9685 0,9367
70 0,9787 0,9720 0,9506
80 0,9804 0,9747 0,9525
100 0,9831 0,9779 0,9596
300 0,9925 0,9902 0,9819
1000 0,99708 0,99622 0,99334

Fonte: Stedinger et a

(1993), p 18.28

A3.4-MOMENTOS-L AMOSTRAISx TEORICOS

Hosking e Wallis (1997) apresentaram uma metodologia para escolha da

distribuicdo de probabilidades regional dos dados baseada na comparacéo entre os

momentos-L regionais e os tedricos, para cada uma das distribuicdes de probabilidades

candidatas a modelo paramétrico regional. Apesar desta metodologia ter sido

desenvolvida para a selecdo de uma distribuicdo probabilidades no contexto da andlise

de frequéncia regional, ela pode ser adaptada para aplicagdes em andlise de frequiéncia

local, pela substituicdo dos momentos-L regionais pelos momentos-L de uma Unica

amostra. Uma revisdo mais detalhada sobre as principais propriedades dos momentos-L

pode ser encontrada no Anexo A4 da presente dissertacéo. Tal como adaptado a andlise

de freqUiéncialocal, o teste é conduzido da seguinte forma:

Calcule os momentos-L e razdes-L amostrais: 1*, %, &* e t*, os quais

representam respectivamente a médiaL, o coeficiente de variacdo-L, a

assimetria-L e o curtose-L;
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Ajuste a distribuicdo de probabilidades testada aos momentos-L e razbes-L

calculados a partir da amostra;

Simule N amostras de mesmo tamanho dagquele da amostra analisada pelo

método de Monte Carlo, com base na distribuicdo gjustada;

Calcule os momentos-L e razbes-L: k, t, t3, t4, para cada uma das N amostras

smuladas;
Calcule o desvio padréo (s 4) dets em funcdo dos N valores calculados,

Assintoticamente, a razdo-L tedrica t4 € distribuida normalmente com média
t," e devio padrdo s 4, onde
- t4™éovalor tedrico esperado para uma dada distribuicdo;

-S4 €0desvio padréo calculado em funcdo das N simulacfes;

Calcule avariavel normal reduzida Z:

7 = (tﬁ\' tT)
S, (A3.8)

Se, para o nivel de significancia de 90%, o valor | Z | > 1,64, a hipotese Hy
deve ser rgeitada. Em outras palavras, ha evidéncias para se rgeitar a

distribuicdo testada como model o da distribuicéo populacional dos dados.

Em seu trabalho Hosking e Wallis (1997) admitiram que 500 simulacfes séo

suficientes para o clculo do desvio padréo das razdes-L .

Uma variacio deste teste é o exame visual da plotagem do par ordenado (t3*, )
no Diagrama de Razbes de Momentos-L. Neste caso, as razOes-L amostrais sdo
comparadas aos valores tedricos correspondentes a cada distribuicdo. A Figura- A3.1

apresenta o Diagrama de Razbes de Momentos-L.
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Figura—A3.1: Diagrama de Razdes de Momentos-L

Diagrama de Razdes de Momentos-L
0,40
0,35
——GPA
0,30 LN3 — GEV
025 GLO
- .
=0 GLU / PE3 LN3
?I) —PE3
% 0,20
2 GEV — oLB
157 //// = °E
—
0,10 e G
N
aPa— |
0,05 ol
U / -_
0,00 V————
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50
assimetria-L, t,

Nota: Distribuicdes de 2 e 3 parametros estao representadas por pontos e linhas respectivamente. E — Exponencial, G —Gumbel, N
— Normal, U — Uniforme, GLO — Generalizada Logistica, GEV — Generalizada de Valores Extremos, GPA — Generalizada de
Pareto, LN3 — Lognormal, PE3 — Pearson tipo Il e OLB é o limite inferior da funcéots x t4.
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ANEXO -A4

MOMENTOSL

Esse anexo apresenta os fundamentos da teoria dos momentos-L e algumas de suas
propriedades que foram utilizadas na presente dissertacdo. O texto que se segue foi
transcrito e adaptado ao presente contexto de partes do trabalho de Davis e Naghettini

(2001), com a devida permissdo destes autores.

A4.1- CONCEITOSBASICOS

Além de dependentes de n, as estimativas com base em momentos amostrais
convencionais envolvem poténcias sucessivas dos desvios dos dados em relacdo ao

valor central. Em consequiéncia, pequenas amostras tendem a produzir estimativas ndo
confiaveis, particularmente para as fungdes de momentos de ordem superior como a
assmetria e a curtose. Os momentos-L, a serem abordados a seguir, compdem um
sistema de medidas estatisticas mais confiaveis para a descricdo das principais

caracteristicas das distribuicdes de probabilidades.

Os momentos-L sdo derivados dos “momentos ponderados por probabilidades’,
ou smplesmente MPP's, os quais foram introduzidos na literatura cientifica por
Greenwood et a. (1979). Os MPP's de uma varidvel aeatoria X, varidvel essa descrita
pela funcdo de probabilidades acumuladas F, (x) , S80 as quantidades definidas por

Mors = E{X °[Fy (] [L- Fy (x)] s} (A4.1)

Os MPPs a, =M,,, e b, =M, , representam casos especiais de relevancia

particular para a inferéncia estatistica. Com efeito, considerando-se uma distribuicéo
cuja funcdo de quantis sgja dada por Xx(p), pode-se combinar as equactes 11.4 e A4.1

paraexpressar a,e b, daseguinte forma:
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1 1
a, =ox(p)@- p)'dp , b, =x(p) p'dp (A4.2)
0 0

Contrastando as equagdes acima com a definicdo de momentos convencionails,
1

ou sga, E(X)=qdx(p)]'dp, observase que esses implican em poténcias
0

sucessivamente crescentes da fungdo de quantis x(p), enquanto que a,e b, implicam
em poténcias sucessivamente crescentes de p ou (1-p); dessa forma, os MPP's a, e b,

podem ser vistos como integrais de x(p), ponderadas pelos polindmios p' ou (1-p)".

Diversos autores, como Landwehr et al. (1979) e Hosking e Wallis (1987),
utilizaram osMPP's a, e b, como base para a estimag&o de parémetros de distribuigdes
de probabilidades. Hosking e Wallis (1997) ponderam, entretanto, que a,e b, sdo de
interpretacdo dificil, em termos das medidas de escala e forma de uma distribuicdo de
probabilidades, e sugerem, para esse efeito, certas combinacdes lineares de a, e b, .
Ainda segundo Hosking e Wallis (1997), essas combinaces advém da ponderacéo das
integrais de x(p) por um conjunto de polindmios ortogonais, denotados por

P’ (p),r =01,2,..., definidos pelas seguintes condices :

® Pr* (p) éum polindmio de grau r em p.

@M PR@O®=1
1

@) P (p) P, (p)dp=0, pararts(condigéo de ortogonalidade)
0

Essas condicdes definem os polindbmios de Legendre, devidamente modificados
para a condicdo de ortogonalidade no intervalo O£ p£ 1 endo-1 £ p £ 1, como em sua

formulagéo original. Formamente, esses polindmios séo dados por

I
P (p)= & lixp* (A4.3)
k=0

(@ rko_ ()" (r+k)!

onde I, =(-1)" K K s (KPr-K
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De posse das definigdes acima, os momentos-L de uma variavel aleatoria X

podem ser agora conceituados como sendo as quantidades
1

I, = 0Ox(p) R..(p)dp (A4.4)
0

Em termos dos MPP’s, os momentos-L sdo dados por

=D kar =a kb (A45)

k=0 k=0

Os primeiros quatro momentos-L s&o, portanto,

| , =a, = b, (média ou momento-L de posi¢éo) (A4.6)
| , =a,- 2a, =2b, - b,(momento-L de escala) (A4.7)
| ,=a,- 6a, +6a, =6b, - 6b, +Db, (A4.8)
| , =a,- 12a, +30a, - 20a, = 20b, - 30b, +12b, - b, (A4.9)

Em termos de medidas de forma das distribuicfes, torna-se mais conveniente
gque os momentos-L sgam expressos em quantidades adimensionals. Essas sdo

representadas pel os quoci entes de momentos-L., dados por:

t ::_, T =34,... (A4.10)

r
2
Dessaforma, t,e t,sdo, respectivamente, as medidas de assimetria e curtose,

independentes da escala da distribuicdo de probabilidades. Pode-se definir, também em

termos de momentos-L, uma medida andloga ao coeficiente de variacéo, qual sgja

|
CV-L=t=-2 (A4.11)

=

A4.2 -MOMENTOS-L E ESTATISTICAS DE ORDEM

Os momentos-L podem ser expressos como combinagtes lineares das estatisticas
de ordem de uma amostra. Para esse efeito, considere uma amostra de tamanho n,
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disposta em ordem crescente X,., £ X,., £...£ X,.,, de forma que a k-éssma menor

nn?
observacdo, ou estatistica de ordem k, seja denotada por X,.,. De forma consistente

com a equagdo A4.4, os momentos-L da distribuicdo de probabilidades da qual a

amostra foi retirada séo dados por

4et L as-10
lo=r 1a(-1)’g CEE(X ) (A4.12)
j=0 ] o
onde a esperanca matematica E(.) de uma estatistica de ordem r é o operador definido
por

1
Ox(p) p" (- p)""dp (A4.13)

_ nl
E(Xr:n) - (I' _ :D' (n_ r)! 5

Dessa forma, os quatro primeiros momentos-L podem ter as seguintes expressoes :

I =E(Xy1) (A4.14)
1

I =§E(Xz;z - Xi2) (A4.15)
1

I 3= EE(X3:3 - 2X55+ Xy3) (A4.16)
1

ls =ZE(X4:4 - 3X34 +3X24- Xyy) (A4.17)

A4.3-PROPRIEDADESDOSMOMENTOS-L

Hosking (1989, 1990) apresenta as provas matematicas para as seguintes

propriedades dos momentos-L :

Existéncia : se a média de uma distribuicdo existe, entdo todos os momentos-

L existem.

Singularidade : se a média de uma distribuicdo existe, entdo os momentos-L
a definem singularmente.

Vaores Limites :
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-¥E|E¥.

| ,30

se adistribuicdo € definidasomenteparaX 3 Opb O£t £ 1.
|t,|<1 parar 3 3.

%(Stg -DEL,E£1.

se adistribuicdo é definidasomenteparaX 3 Opb 2t - 1£t;£1.

Transformacdes Lineares :

Se Xe Y= aX + b sio duas varidveis aeatérias de momentosL | e |,

respectivamente, entdo sdo validas as seguintes relagoes :

|, =al,+b;

|*2:|al| 2, €

Simetria : se X é uma varidvel adeatoria, descrita por uma distribuicdo de
probabilidades simétrica, entdo todos os quocientes de momentos-L de ordem

impar (t,,r=3,5, ...) serdo nulos.

A4.4-MOMENTOSL AMOSTRAIS

A estimagdo dos MPP's e momentos-L, a partir de uma amostra finita de

tamanho n, iniciaase com a ordenagdo de seus elementos constituintes em ordem
crescente, ou sgja X,, £ X,,, £... £ X.,,,. Um estimador ndo-enviesado do MPP b, pode

ser escrito como

b =b, =

18 (i-2)i-2).(j-r)

J9-+1(n. 1)(n- 2)...(n- r)x“n (A4.18)

Dessa forma, os estimadoresde b, ,r £ 2, so dados por
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nia = (A4.19)
15(1 1)x (A4.20)
njzzin 1)

_1g(i-2i-2),

nS (n- 1)(n- ) (A4.21)

Anaogamente as equagdes A4.6 a A4.9, os estimadores ndo-enviesados de | |

sd0 0s momentos-L amostrais, esses definidos pelas seguintes expressoes :

f1=h (A4.22)
=2, - b, (A4.23)

s = 6b, - 60, +1D, (A4.20)
¢, =20b, - 30b, +12b, - b, 7a25)
fa=81b: r=01..n-1 (A4.26)

k=0

Na equagao A4.26, os coeficientes |, sdo definidos tal como na equagdo A4.3.

Da mesma forma, os quocientes de momentos-L amostrais séo dados por

1

t =—; r33
l, (A4.27)
enquanto o CV-L amostral calcula-se através de
t= g_z
0, (A4.28)

Os estimadores de t,, fornecidos pelas equacbes A4.27 e A4.28, sGo muito

pouco enviesados quando calculados para amostras de tamanho moderado a grande.
Hosking (1990, p. 116) utilizou a teoria assintética para calcular o viés para amostras

grandes; para a distribuicdo Gumbel, por exemplo, o viés assintético de t; é 0,19n
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enquanto o de t4, para a distribuicdo Normal, € 0,03n%, onde n representa o tamanho da
amostra. Para amostras de pequeno tamanho, o viés pode ser avaliado por simulagao.
Segundo Hosking e Wallis (1997, p. 28) e para uma gama variada de distribui¢des, o
viés de t pode ser considerado desprezivel para n320. Ainda segundo esses autores,
mesmo em se tratando de amostras de tamanho em torno de 20, o viésdetz eo viesdets
sd0 considerados relativamente pequenos e definitivamente menores do que o0s

produzidos por estimadores convencionais de assimetria e curtose.
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A51-AMOSTRAS

Tabela A5.1: Dados de precipitacdo didria méxima anual da estacdo 01544012

ANEXO-A5

DADOSHIDROL OGICOS

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
19/01/39 75,0 02/01/52 724 31/10/70 62,2 05/01/85 106,2
06/03/40 70,0 17/03/53 153,0 19/03/72 87,0 06/11/85 96,1
18/01/41 80,0 13/02/56 61,0 25/12/72 122,0 24/12/86 52,3
09/11/41 65,0 24/02/57 804 28/03/74 93,0 10/12/87 118,9
05/11/42 72,0 21/03/58 84,7 15/11/75 75,0 06/03/89 65,0
21/11/43 72,2 30/01/59 97,0 25/01/77 107,0 13/12/91 86,6
18/04/45 78,2 16/01/62 114,0 06/10/77 100,0 12/02/93 57,6
27/12/45 170,0 14/12/62 834 25/01/79 79,0 09/04/94 87,0
25/0147 67,0 16/01/64 87,6 07/04/80 50,2 23/04/95 50,8
14/02/48 85,6 21/01/65 140,0 01/01/81 85,0 18/11/95 64,0
25/12/48 110,0 21/10/66 69,0 23/03/82 69,2 01/0v97 735
18/10/49 75,0 01/02/68 86,0 13/02/83 82,0 20/01/98 94,0
21/01/51 60,0 04/12/69 74,4 29/11/83 85,0 02/03/99 66,0

Tabela A5.2: Dados de precipitacéo diaria maxima anual da estacdo 01645000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
11/03/53 90,0 11/01/66 100,0 02/01/81 83,6 15/01/92 65,0
17/12/53 55,0 26/12/67 109,0 19/01/82 85,0 29/11/92 69,9
21/1154 105,0 03/12/68 70,0 24/01/83 954 12/12/93 77,1
20/12/55 90,0 29/01/70 66,0 11/11/83 112,8 16/12/94 87,0
02/01/59 75,0 03/10/70 77,0 19/03/85 115,4 29/11/95 68,6
30/12/59 92,0 22/11/72 81,0 02/01/86 63,0 02/03/97 137,1
06/03/61 53,0 09/03/74 58,4 12/12/86 52,0 20/01/98 67,0
22/01/62 68,0 20/12/74 584 10/11/87 140,6 04/03/99 89,8
05/12/62 77,0 25/02/76 92,2 11/12/88 52,8
17/01/64 70,0 15/01/79 93,5 14/12/89 80,2
07/02/65 51,0 17/01/80 107,2 23/03/91 103,6
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Tabela A5.3: Dados de precipitacdo didria maxima anua da estacdo 01943000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
01/12/41 59,2 21/01/55 80,8 25/12/69 104,6 03/03/86 100,0
12/03/43 1440 26/12/56 81,3 09/11/70 55,1 01/01/88 76,2
08/01/45 71,1 28/11/57 90,4 25/12/71 74,4 21/11/88 51,0
30/10/45 60,9 08/10/58 56,1 10/03/73 78,3 13/12/89 75,0
19/02/47 79,2 29/02/60 84,8 06/02/75 72,0 07/03/94 89,7
29/12/47 103,6 26/01/61 874 011175 52,0 23/12/94 96,8
27/01/49 126,0 20/12/62 739 13/01/78 119,1 14/12/95 124,0
05/02/50 54,6 13/01/64 884 09/02/79 130,0 04/01/97 141,0
28/03/51 96,0 09/01/65 76,7 11/11/81 140,4 09/12/97 57,0
13/01/52 68,1 13/01/66 76,7 03/01/83 99,1 30/11/98 107,0
24/10/52 100,8 29/02/68 61,7 28/11/83 70,3
20/11/53 1011 23/01/69 104,4 09/01/85 110,0

Tabela A5.4: Dados de precipitacdo didria maxima anua da estagdo 01944004

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
17/04/42 68,8 27/10/58 36,0 12/03/73 81,3 11/03/87 109,0
01/04/45 67,3 16/10/59 64,2 14/01/74 85,3 17/03/88 88,0
20/02/47 70,2 04/01/61 834 06/02/75 58,4 07/03/89 99,6
12/03/48 113,2 10/01/62 64,2 12/10/75 66,3 13/11/89 74,0
08/02/49 79,2 15/12/62 76,4 18/11/76 91,3 28/01/91 94,0
18/12/49 61,2 13/01/64 159,4 13/01/78 72,8 04/02/92 99,2
16/12/50 66,4 19/01/65 62,1 05/02/79 100,0 12/12/92 101,6
26/11/51 65,1 31/01/66 78,3 26/01/80 784 07/03/94 76,6
20/03/53 115,0 10/01/67 74,3 01/12/80 61,8 23/12/94 84,8
13/02/54 67,3 20/01/68 41,0 11/11/81 834 14/12/95 1144
24/01/55 102,2 03/12/68 101,6 11/02/83 934 14/12/97 95,8
17/02/56 54,4 11/01/70 85,6 19/10/83 99,0 04/11/98 65,4
12/01/57 69,3 09/11/70 51,4 21/11/84 133,0
09/12/57 54,3 26/12/71 70,3 04/03/86 101,0
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Tabela A5.5: Dados de precipitacdo didria maxima anual da estacdo 01944007

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
18/04/42 72,0 13/01/64 153,2 21/12/74 68,0 21/12/89 105,1
16/03/43 84,3 11/02/65 64,4 29/03/76 104,6 04/02/92 78,8
05/02/44 78,2 06/12/65 79,8 23/01/77 79,2 11/12/92 115,2
27/12/51 58,8 26/12/66 70,2 13/01/78 86,4 06/03/94 74,0
04/12/55 65,6 23/12/67 69,6 25/11/78 91,0 24/12/94 84,4
11/04/57 60,4 16/11/68 60,0 10/01/81 78,0 14/12/95 86,6
11/02/58 71,5 15/11/69 59,8 23/11/83 69,0 21/11/96 121,2
06/03/59 61,6 09/03/71 82,6 04/01/86 60,0 30/1197 65,8
29/02/60 130,4 25/12/71 79,0 11/03/87 86,0 02/03/99 62,0
04/0v61 61,8 10/03/73 94,0 20/12/87 166,0
25/01/62 80,0 23/12/73 80,0 15/12/88 533

Tabela A5.6: Dados de precipitacdo didria maxima anual da estacdo 02044012

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
17/12/45 62,5 14/01/64 100,0 26/11/79 144.,4 24/01/92 71,6
29/11/46 65,0 07/11/64 86,8 07/02/81 94,6 12/12/92 149,6
19/02/48 66,4 19/12/66 774 28/12/81 96,2 07/03/94 75,0
22/03/50 62,5 29/02/68 59,2 20/01/83 904 09/02/95 1349
19/11/50 71,4 25/12/69 104,0 05/04/84 107,8 14/12/95 196,2
25/10/52 64,0 05/10/70 57,0 13/03/85 117,4 03/01/97 148,5
15/12/56 64,2 25/11/71 79,3 18/02/86 61,2 23/11/97 66,6
09/11/57 107,4 26/03/74 66,2 17/11/87 754 03/03/99 67,5
29/02/60 74,0 07/12/74 46,1 23/02/89 79,8
05/01/62 87,8 19/01/77 117,0 13/12/89 854
24/12/62 80,8 18/09/79 105,0 28/01/91 129,4
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Tabela A5.7: Dados de precipitacdo didria maxima anua da estagdo 02045005

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
09/01/42 62,2 23/12/55 170,0 19/03/74 57,0 24/11/88 60,6
20/01/43 116,4 27/03/57 80,2 19/12/74 67,0 12/12/89 115,0
25/01/44 79,2 19/12/57 93,6 23/03/76 82,6 05/01/91 57,0

02/12/44 78,2 23/01/59 70,2 12/1176 94,6 24/01/92 117,4
15/03/46 64,8 17/01/60 68,4 25/11/77 76,2 05/11/92 98,4

25/01/47 75,2 25/01/61 83,2 20/01/79 104,0 15/05/94 116,0
29/12/47 74,8 30/11/62 68,6 23/12/79 86,2 03/02/95 70,0
09/12/48 166,8 13/01/64 125,2 03/01/82 117,4 05/02/96 63,8
12/12/49 109,2 18/02/65 98,0 31/05/83 139,0 22/11/96 96,4
16/11/50 125,0 14/12/67 97,2 11/12/83 834 21/10/97 65,1
03/02/52 68,6 23/01/69 155,0 27/01/85 116,8 06/12/98 127,6
07/11/52 78,6 14/11/69 100,2 27/12/85 53,8
15/12/53 93,0 09/11/70 56,0 25/12/86 81,6
29/12/54 58,2 27/112/71 74,2 04/03/88 92,4

Tabela A5.8: Dados de precipitacéo diaria maxima anual da estacdo 02244038

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
01/12/42 83,6 02/01/56 79,6 17/11/69 754 21/12/82 117,0
19/02/44 80,2 14/01/57 105,0 25/02/71 68,4 07/12/83 69,2
16/01/45 72,3 20/01/58 784 23/12/71 66,6 18/03/86 71,0
30/12/45 106,7 12/01/59 100,2 14/11/72 88,0 01/02/88 87,7
26/01/47 200,4 05/03/60 139,6 26/12/73 77,2 14/03/89 104,2
15/03/48 98,3 29/11/60 164,4 02/04/75 98,9 20/12/89 75,0
15/10/48 80,5 22/02/63 65,2 03/01/76 116,4 17/02/91 120,4
06/01/50 127,5 04/01/64 78,0 19/11/76 62,0 17/01/92 67,6
13/01/51 814 23/12/64 139,4 09/01/78 115,2 05/11/92 785
29/02/52 101,4 13/01/66 140,4 21/02/79 794 01/02/94 77,2
20/12/52 755 19/03/67 97,4 02/1179 71,0 03/03/96 69,2
19/10/53 79,4 17/03/68 77,2 09/01/81 110,2
11/12/54 67,6 24/01/69 98,0 08/12/81 71,0
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Tabela A5.9: Dados de precipitacdo didria méxima anual da estagdo 01943009

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
29/12/41 62,6 13/12/58 54,6 02/1171 65,2 14/12/86 60,0
29/12/42 61,0 01/03/60 86,0 11/03/73 128,9 10/12/87 68,5
24/03/44 86,0 26/01/61 70,0 07/12/74 61,2 10/02/91 60,8
10/01/45 108,6 17/11/61 75,8 04/07/76 32,8 12/11/91 62,0
26/12/45 54,4 19/02/65 79,0 14/02/78 210,8 12/12/92 88,0
29/11/46 90,0 11/03/66 84,0 01/02/79 102,6 07/03/94 69,3
16/02/48 79,0 25/12/66 66,0 25/12/79 779 15/03/95 68,0
12/12/51 814 05/01/68 54,0 25/01/82 98,2 27/12/95 126,8
12/01/57 834 27/10/69 88,2 10/01/85 114,0 10/01/98 84,2
05/12/57 63,0 09/11/70 554 13/05/86 62,5

Tabela A5.10: Dados de precipitacdo diaria maxima anual da estacdo 02243004

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
30/12/45 66,8 27/10/57 60,7 01/12/69 474 07/12/81 67,2
18/02/47 143,9 11/01/59 70,0 26/03/71 654 01/01/83 77,3
01/02/48 60,2 09/04/60 80,7 26/01/72 634 15/11/83 81,2
13/11/48 64,8 12/02/61 131,0 05/03/73 87,7 06/01/86 101,4
06/01/50 78,3 15/01/62 97,0 30/10/73 59,2 08/02/88 104,0
18/01/51 102,4 28/10/62 63,3 13/01/75 95,3 03/02/89 72,0
08/01/52 57,5 27/11/63 60,3 25/11/75 77,2 11/11/89 82,0
25/03/53 65,5 13/12/64 52,1 18/01/77 64,2 12/03/91 59,1
28/12/53 54,2 26/03/66 72,2 2211177 96,4 25/04/92 57,1
09/12/54 45,8 18/03/67 81,3 14/02/79 112,2 25/04/93 106,2
16/02/56 50,5 22/12/67 77,3 03/12/79 68,2 14/01/94 67,2
22/10/56 60,4 24/01/69 70,2 12/11/80 63,3 12/09/96 70,0
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Tabela A5.11: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 40025000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
10/01/40 255,0 09/01/63 68,2 16/01/78 41,6 06/01/89 49,2
21/11/40 81,3 15/02/64 71,0 23/02/79 435 04/01/90 58,8
22/12/41 117,0 03/12/68 295,0 25/12/79 38,8 28/03/91 156,0
24/01/43 134,0 13/11/69 65,4 14/01/81 38,1 23/01/92 156,0
03/03/52 207,0 27/02/71 18,6 17/12/81 79,7 24/02/93 65,4
27/02/55 67,9 04/12/71 52,6 03/02/83 84,5 04/01/94 64,6
18/12/55 68,3 31/03/73 474 28/12/83 714 23/12/94 99,1
14/02/57 142,0 14/03/74 67,6 30/01/85 52,6 12/01/96 60,0
23/01/58 160,0 27/02/75 52,8 15/01/86 141,0 14/02/98 79,0
13/02/61 69,6 28/11/75 52,8 30/12/86 121,0 12/03/99 445
23/03/62 61,8 30/01/77 69,5 11/02/88 48,0

Tabela A5.12: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 40050000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
30/03/36 356,0 18/02/54 271,0 03/04/73 416,0 11/02/88 520,0
20/01/37 547,0 01/03/55 252,0 09/01/74 397,0 09/01/89 309,0
02/01/38 706,0 31/12/55 369,0 04/01/75 436,0 06/01/90 721,0
12/01/40 515,0 29/12/56 532,0 28/12/75 390,0 03/04/91 982,0
05/01/41 363,0 27/01/58 305,0 02/02/77 437,0 06/02/92 1227,0
22/02/42 324,0 01/02/59 420,0 18/01/78 378,0 26/02/93 533,0
08/01/43 683,0 24/02/64 306,0 30/01/79 486,0 07/01/94 613,0
10/03/44 243,0 28/02/65 831,0 28/01/80 552,0 13/02/95 605,0
30/01/47 743,0 23/01/66 600,0 18/01/81 312,0 03/01/96 349,0
17/02/48 445,0 21/01/67 475,0 20/12/81 555,0 12/01/97 645,0
01/02/49 486,0 29/12/67 501,0 11/02/83 640,0 19/12/97 358,0
30/01/50 455,0 06/12/68 401,0 30/12/83 447,0 02/03/99 376,0
30/03/51 571,0 16/11/69 403,0 03/02/85 513,0
14/03/52 540,0 28/02/71 140,0 17/01/86 598,0
28/03/53 346,0 1112/71 397,0 010187 858,0
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Tabela A5.13: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 40100000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
01/02/59 602,0 17/11/69 653,0 20/01/81 621,0 12/02/92 1853,0
25/01/60 782,0 28/02/71 234,0 29/01/82 1091,0 19/02/93 712,0
12/01/61 859,0 27/12/71 687,0 13/02/83 1342,0 11/01/94 869,0
29/01/62 676,0 06/04/73 653,0 01/01/84 864,0 21/02/95 765,0
29/12/62 1071,0 09/01/74 691,0 06/02/85 1122,0 04/01/96 760,0
27/01/64 688,0 06/01/75 751,0 17/01/86 729,0 10/01/97 2771,0
08/03/65 1281,0 02/12/75 586,0 08/01/87 785,0 20/02/98 656,0
23/01/66 1016,0 04/02/77 840,0 18/02/88 778,0 07/03/99 843,0
18/01/67 867,0 20/01/78 755,0 11/01/89 471,0
01/03/68 890,0 01/02/79 987,0 08/01/90 767,0
28/01/69 766,0 31/01/80 1117,0 12/04/91 811,0

Tabela A5.14: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 40680000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
11/02/39 93,9 01/04/54 69,4 09/11/70 58,3 14/01/86 56,6
18/03/40 57,1 16/11/54 55,5 26/12/71 141,0 26/12/86 106,0
24/12/40 140,0 03/03/56 95,4 05/02/73 715 26/12/87 473
12/12/41 61,0 28/12/56 92,3 16/01/74 65,1 15/02/89 48,2
29/12/42 116,0 26/11/57 447 03/01/75 54,5 02/01/90 40,6
22/12/43 62,9 07/03/59 38,7 28/11/75 36,5 20/01/91 214,0
20/01/45 60,5 05/02/60 39,1 30/01/77 71,3 24/12/91 212,0
04/01/46 49,3 15/02/61 150,0 16/01/78 96,3 13/12/92 49,9
16/03/47 90,6 24/02/64 79,7 28/01/79 74,5 15/01/94 69,4
3112/47 69,6 20/12/64 58,3 16/01/80 495 24/12/94 63,0
09/02/49 82,0 13/01/66 82,5 14/12/80 92,3 12/01/96 97,9
28/01/50 69,0 20/02/67 106,0 04/01/82 92,5 03/01/97 434,0
17/12/50 87,6 27/11/67 73,5 14/02/83 86,0 09/01/98 57,7
24/12/51 57,8 06/12/68 46,8 11/12/83 7.7 08/03/99 61,6
06/04/53 57,7 03/11/69 63,3 28/01/85 95,9

147



Tabela A5.15: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 41250000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
19/03/40 36,1 23/12/52 53,8 05/12/71 48,6 12/12/83 92,5
16/11/40 43,5 19/02/54 56,4 12/03/73 443 27/01/85 155,0
11/01/42 433 26/01/55 64,5 01/02/74 38,1 15/01/86 364
22/12/43 47,6 29/12/55 65,6 07/02/75 54,6 14/12/86 27,8
29/03/45 48,2 17/12/56 105,0 26/11/75 18,2 08/03/89 42,2
23/12/45 48,2 20/12/57 66,1 24/01/77 145,0 21/12/89 103,0
17/03/47 47,3 10/01/59 12,9 15/02/78 89,8 18/01/91 87,8
3V12/47 41,0 19/11/59 324 06/02/79 246,0 06/02/92 158,0
28/01/49 74,6 28/01/61 894 28/12/79 78,6 12/12/92 69,0
24]12/49 69,7 23/01/69 55,8 09/12/80 72,3 23/01/94 101,0
26/01/51 71,6 26/12/69 739 25/01/82 129,0 16/03/95 784
05/02/52 572 20/11/70 264 02/03/83 156,0

Tabela A5.16: Dados de vazdes médias diérias méximas anuais da estagdo 40800001

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
12/02/39 574,0 02/04/54 283,0 25/01/70 328,0 29/01/85 1070,0
18/03/40 414,0 01/01/56 360,0 10/11/70 226,0 15/01/86 438,0
25/12/40 473,0 29/12/56 677,0 26/12/71 498,0 11/02/88 567,0
12/01/42 451,0 13/02/58 243,0 28/12/72 398,0 15/03/89 245,0
13/03/43 659,0 06/03/59 393,0 25/12/73 424,0 22/12/89 488,0
23/12/43 400,0 25/01/60 418,0 04/01/75 335,0 29/01/91 937,0
22/01/45 341,0 15/02/61 779,0 29/11/75 261,0 25/01/92 860,0
23/12/45 309,0 23/01/62 321,0 310177 553,0 06/01/93 432,0
17/03/47 482,0 25/12/62 501,0 15/01/78 740,0 13/01/94 555,0
01/01/48 509,0 24/02/64 695,0 06/02/79 812,0 25/12/94 641,0
29/01/49 758,0 20/02/65 538,0 19/01/80 555,0 27/12/95 670,0
27/01/50 347,0 15/01/66 670,0 15/12/80 436,0 03/01/97 904,0
30/03/51 694,0 14/02/67 450,0 05/01/82 622,0 18/02/98 295,0
04/02/52 400,0 29/11/67 434,0 11/02/83 702,0 12/03/99 397,0
14/12/52 270,0 05/12/68 432,0 12/12/83 574,0
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Tabela A5.17: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 56028000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
31/12/38 139,0 07/12/53 831 26/12/71 285,0 15/01/86 178,0
24/01/40 124,0 25/01/55 9,3 06/02/73 247,0 24/12/86 148,0
16/11/40 274,0 07/01/59 89,1 31/01/74 115,0 10/02/88 290,0
24/12/41 123,0 22/03/60 74,7 02/02/75 9,3 18/01/91 302,0
31/12/42 397,0 15/02/61 673,0 29/11/75 156,0 25/01/92 469,0
22/12/43 285,0 22/12/62 166,0 310177 181,0 06/11/92 133,0
14/01/45 177,0 27/02/64 109,0 14/01/78 479,0 13/01/94 282,0
17/12/45 151,0 20/02/65 245,0 01/02/79 521,0 25/12/94 105,0
26/01/47 331,0 13/01/66 479,0 17/01/80 284,0 10/01/96 105,3
18/02/48 216,0 28/01/67 180,0 27/01/81 127,0 03/01/97 727,0
10/02/50 126,0 28/11/67 1440 18/12/81 200,0 14/12/97 123,9
29/03/51 386,0 04/12/68 155,0 06/01/83 189,0 27/11/98 115,8
13/03/52 217,0 22/01/70 115,0 15/10/83 162,0
13/12/52 157,0 10/11/70 170,0 28/01/85 339,0

Tabela A5.18: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estacdo 560750000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
26/01/39 315,0 07/12/53 250,0 05/12/68 291,0 12/12/83 337,0
18/03/40 266,0 25/01/55 226,0 26/12/69 212,0 29/01/85 513,0
17/11/40 436,0 30/12/55 256,0 10/11/70 191,0 15/01/86 287,0
26/01/42 315,0 28/12/56 438,0 29/02/72 284,0 01/01/87 302,0
30/12/42 494,0 12/12/57 217,0 19/01/73 351,0 11/02/88 411,0
23/12/43 481,0 07/01/59 305,0 10/01/74 221,0 19/01/91 593,0
14/01/45 356,0 08/03/60 212,0 04/01/75 183,0 25/01/92 679,0
18/12/45 242,0 16/02/61 710,0 30/11/75 284,0 06/11/92 286,0
28/01/47 307,0 11/02/62 393,0 07/12/76 240,0 13/01/94 314,0
18/02/48 351,0 25/12/62 366,0 15/01/78 412,0 25/12/94 218,0
28/01/49 511,0 24/02/64 342,0 24/01/79 451,0 04/01/97 1150,0
28/01/50 254,0 20/02/65 407,0 20/01/80 330,0 22/01/98 219,7
31/03/51 507,0 14/01/66 680,0 13/01/81 194,0 08/01/99 204,3
14/02/52 361,0 28/01/67 338,0 05/01/82 344,0
12/11/52 257,0 28/11/67 265,0 03/01/83 397,0
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Tabela A5.19: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagéo 56415000

Data Valor Data Valor Data Valor Data Valor
31/01/31 222,0 31/12/46 169,0 04/12/70 86,3 12/03/87 122,0
07/01/32 142,0 31/12/47 191,0 25/11/71 156,0 09/12/87 130,0
03/01/33 229,0 20/04/58 109,0 25/03/73 99,7 22/12/89 144,0
01/01/34 192,0 10/01/59 66,0 10/12/73 81,3 23/03/91 128,0
12/02/35 192,0 10/03/60 138,0 03/01/75 155,0 05/01/92 153,0
12/12/35 79,2 15/02/61 283,0 16/12/75 128,0 21/11/92 124,0
05/02/37 258,0 11/02/62 164,0 30/01/77 122,0 06/01/94 111,0
25/01/39 299,0 20/12/62 193,0 15/01/78 106,0 24/12/94 130,0
20/03/40 632 31/03/64 737 28/01/80 193,0 26/12/95 111,0
17/11/40 156,0 3V12/64 122,0 03/12/80 152,0 02/01/97 178,0
27/01/42 172,0 14/01/66 311,0 15/03/82 196,0 12/02/98 914
31/12/42 253,0 15/02/67 115,0 03/01/83 121,0 07/01/99 128,0
24]12/43 193,0 05/01/68 130,0 11/12/83 141,0
22/01/45 124,0 25/01/69 144,0 28/01/85 350,0
03/01/46 122,0 03/12/69 161,0 08/01/86 169,0

Tabela A5.20: Dados de vazdes médias diarias maximas anuais da estagdo 56500000

Data
29/11/40
26/01/42
02/01/43
23/12/43
13/01/45
31/12/45
31/12/46
30/12/47
25/02/49
24/12/49
18/12/50
26/01/52

Valor
333
251
38,5
291
221
21,8
84,3
38,5
65,5
27,1
295
475

Data
13/12/52
31/12/53
19/11/54
30/12/55
29/12/56
24/12/57
08/01/59
06/02/60
20/12/62
26/02/64
20/12/64
14/01/66

Valor
475
7,3
12,0
19,5
52,0
36,9
12,0
33,6
38,0
27,7
38,0
89,1

Data
16/02/67
29/02/68
06/12/68
27/01/70
18/12/70
25/11/71
27/12/72
27/10/73
02/01/75
15/12/75
22/11/76
12/01/78

Valor
42,2
46,5
289
315
45,1
85,0
43,0
26,2
61,0
39,0
334
274

Data
19/02/79
27/01/80
12/12/80
15/02/90
25/01/91
05/01/92
12/12/92
04/12/94
01/01/96
04/01/97
27/10/97

Valor
249,0
70,2
215
434
20,0
12,2
381
5,6
41,3
98,0
215
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A5.2: ESTATISTICASAMOSTRAIS

Tabela A5.21: Momentos-L e razdes-L das amostras analisadas

Dados Originais

L ogaritmos dos Dados

Cadigo
1 I, ts t, 1 I, ts t,
01544012 | 84,567 12,764 0,247 0,226 4,402 0,146 0,106 0,183
01645000 | 82,551 12,428 0,135 0,110 4,380 0,151 0,018 0,087
01943000 | 88,048 14,228 0,129 0,094 4,439 0,163 0,007 0,079
01944004 | 81,665 12,395 0,122 0,149 4,366 0,154 -0,021 0,146
01944007 | 82,186 12,417 0,339 0,240 4,373 0,141 0,211 0,171
02044012 | 90,144 16,860 0,286 0,145 4,450 0,179 0,148 0,093
02045005 | 91,123 15,585 0,210 0,109 4,469 0,168 0,085 0,071
02244038 | 93,086 14,420 0,336 0,164 4,497 0,145 0,226 0,099
01943009 | 80,105 14,246 0,306 0,275 4,332 0,169 0,116 0,209
02243004 | 75,229 11,146 0,264 0,180 4,287 0,142 0,143 0,145
40025000 | 88,781 28,528 0,402 0,253 4,325 0,305 0,138 0,179
40050000 | 494,368 100,365 0,203 0,201 6,137 0,205 0,000 0,176
40100000 | 879,561 174,924 0,372 0,406 6,707 0,186 0,102 0,347
40680000 | 84,158 23,165 0,456 0,372 4,309 0,237 0,188 0,204
41250000 | 72,385 22,476 0,297 0,225 4,125 0,319 -0,001 0,182
40800001 | 512,509 106,404 0,162 0,114 6,173 0,212 -0,003 0,097
56028000 | 226,676 74,404 0,364 0,181 5,261 0,315 0,134 0,085
56075000 | 357,879 79,616 0,328 0,230 5,804 0,208 0,137 0,134
56415000 | 155,663 32,819 0,222 0,201 4,978 0,211 0,027 0,175
56500000 | 42,679 15,393 0,390 0,373 3,528 0,360 -0,031 0,259
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A5.3—-PARAMETROS ESTIMADOS PARA ASDISTRIBUICOES AJUSTADAS

Tabela A5.22: Parémetros estimados para as distribuigdes Normal, Lognormal 2p,
Gumbel e Exponencial

Normal Lognormal Gumbel Exponencial
Cadigo
m s My SN X a X a
01544012 84,57 22,62 4,40 0,26 73,94 18,41 59,04 25,53
01645000 | 82,55 22,03 4,38 0,27 72,20 17,93 57,70 24,86
01943000 | 88,05 25,22 4,44 0,29 76,20 20,53 59,59 28,46
01944004 81,66 21,97 4,37 0,27 71,34 17,88 56,88 24,79
01944007 | 82,19 22,01 4,37 0,25 71,85 17,91 57,35 24,83
02044012 | 90,14 29,88 4,45 0,32 76,10 24,32 56,42 33,72
02045005 91,12 27,62 4,47 0,30 78,14 22,48 59,95 31,17
02244038 | 93,09 25,56 4,50 0,26 81,08 20,80 64,25 28,84
01943009 | 80,11 25,25 4,33 0,30 68,24 20,55 51,61 28,49
02243004 75,23 19,76 4,29 0,25 65,95 16,08 52,94 22,29
40025000 | 88,78 50,57 4,33 0,54 65,02 41,16 31,72 57,06
40050000 | 494,37 177,89 6,14 0,36 410,79 144,80 293,64 200,73
40100000 | 879,56 310,05 6,71 0,33 733,89 252,36 529,71 349,85
40680000 | 84,16 41,06 431 0,42 64,87 33,42 37,83 46,33
41250000 | 72,39 39,84 413 0,56 53,67 32,43 27,43 44,95
40800001 | 512,51 188,60 6,17 0,38 423,90 153,51 299,70 212,81
56028000 | 226,68 131,88 5,26 0,56 164,72 107,34 77,87 148,81
56075000 | 357,88 141,12 5,80 0,37 291,58 114,86 198,65 159,23
56415000 | 155,66 58,17 4,98 0,37 128,33 47,35 90,03 65,64
56500000 | 42,68 27,28 3,53 0,64 29,86 22,21 11,89 30,79
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Tabela A5.23: Parametros estimados para as distribui¢coes Pearson 111 e Log-Pearson 111

Pearson |11 L og-Pearson I11
Cadigo
m s g My Sin O
01544012 84,57 24,22 1,49 4,40 0,26 0,65
01645000 82,55 22,50 0,82 4,38 0,27 0,11
01943000 88,05 25,71 0,78 4,44 0,29 0,04
01944004 81,66 22,35 0,75 4,37 0,27 -0,13
01944007 82,19 24,92 2,03 4,37 0,26 1,27
02044012 90,14 32,71 1,72 4,45 0,33 0,90
02045005 91,12 29,04 1,27 447 0,30 0,52
02244038 93,09 28,90 2,02 4,50 0,27 1,36
01943009 80,11 27,98 1,83 4,33 0,30 0,71
02243004 75,23 21,35 1,59 4,29 0,26 0,87
40025000 88,78 60,04 242 4,33 0,55 084
40050000 494,37 186,41 1,23 6,14 0,36 0,00
40100000 879,56 359,78 2,24 6,71 0,33 0,62
40680000 84,16 51,08 2,77 431 0,44 1,14
41250000 72,39 43,89 1,78 4,13 0,56 -0,01
40800001 512,51 194,34 0,98 6,17 0,38 -0,02
56028000 226,68 152,12 2,19 5,26 0,57 0,82
56075000 357,88 158,61 197 5,80 0,38 0,84
56415000 155,66 61,50 1,34 4,98 0,37 0,17
56500000 42,68 32,10 235 3,53 0,64 -0,19
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Tabela A5.24: Parémetros estimados para as distribui¢gdes GEV e GPA

GEV GPA
Cadigo
X a k X a k
01544012 73,03 16,34 -0,12 56,38 34,06 0,21
01645000 72,66 18,81 0,05 51,20 47,76 0,52
01943000 76,83 21,72 0,07 51,86 55,87 0,54
01944004 71,98 19,08 0,08 49,89 49,69 0,56
01944007 70,13 13,46 -0,25 57,50 24,40 -0,01
02044012 74,38 20,16 -0,17 54,57 39,49 0,11
02045005 77,54 21,18 -0,06 55,17 46,97 0,31
02244038 79,11 15,69 -0,24 64,34 28,55 -0,01
01943009 66,59 16,44 -0,20 50,71 31,27 0,06
02243004 65,00 13,86 -0,14 51,11 28,08 0,16
40025000 60,09 27,08 -0,33 35,91 45,12 -0,15
40050000 407,54 137,87 -0,05 260,99 309,31 0,33
40100000 706,32 176,97 -0,29 544,61 306,42 -0,09
40680000 60,33 19,39 -0,40 43,69 30,23 -0,25
41250000 51,20 26,37 -0,19 25,53 50,82 0,08
40800001 424,83 155,37 0,01 252,46 375,50 0,44
56028000 153,32 76,54 -0,28 82,93 133,97 -0,07
56075000 281,15 88,14 -0,23 197,61 162,35 0,01
56415000 126,70 43,76 -0,08 81,04 95,04 0,27
56500000 27,29 14,98 -0,32 13,79 25,34 -0,12
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Figura A5.11: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 40025000
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Figura A5.12: Ajuste visual dos dados de vazéo da estacdo 40050000
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Figura A5.13: Ajuste visual dos dados de vaz&o da estagdo 40100000
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Figura A5.14: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 40680000

168



Distribui¢do Normal

Distribuicdo L ognor mal

300 1300
250 =+ P50
200 boo
+ /
150 M . 5o + +
100 P = ~ ,«X
50 ?M W
50
0 +#
1 10 100 0 ) 0 100
Tempo de retorno Tempo dé retorno
Distribui¢do Gumbel Distribuicéo Exponencial
1300 1300
250 =+ 50 +
200 boo
50 e / » /
100 ’-FFH{-‘-’ 100 “'K
50
0
1 10 100 0 N o 100
Tempo de retorno Tempo dle retorno
Distribuicdo Pearson |11 Distribuicéo L og-Pearson |11
1300 1300
250 + 250
200 00
o N +/ " +)+/
h00 ,,q.’-}{-‘-/ oo ,.-H-"H-’
T
o W ) M
0 T
1 10 100 0 . o 100
Tempo de retorno Tempo dé retorno
Distribuicdo GEV Distribuicdo GPA
300 300
250 4 250
200 200
- . + )/_'_ » +/
100 ,p-Fﬂ-/ oo /X
50 M 50 W
0
1 10 100 0

Tempo de retorno

Tempo dle0 retorno

100

Figura A5.15: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 41250000
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Figura A5.16: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 40800001
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Figura A5.17: Ajuste visual dos dados de vaz&o da estagdo 56028000
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Figura A5.18: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 56075000
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Figura A5.19: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 56415000
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Figura A5.20: Ajuste visual dos dados de vazéo da estagdo 56500000
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